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Resumo

A sindrome do tinel do carpo (STC) é a neuropatia compressiva mais prevalente dos mem-
bros superiores e, quando nao tratada, pode causar perda funcional permanente. Embora
a eletrodiagnose (estudos de condugao nervosa) seja amplamente utilizada, trata-se de um
exame invasivo, dependente de equipamento e que pode falhar em identificar alteragoes nos
estagios iniciais da STC. A ultrassonografia de alta resolucao surge como alternativa mor-
folégica rapida e indolor, e os avangos em Machine Learning (ML) possibilitam integrar
variaveis clinicas, ultrassonograficas e eletrofisioldgicas obtidas por eletroneuromiografia
(ENMG). Nesse cenério, sistemas de diagnéstico auxiliado por computador destacam-se
como ferramentas promissoras na deteccao precoce e apoio a decisao clinica. Este tra-
balho visa desenvolver um modelo de ML para classificar a gravidade da STC com base
em dados clinicos e encapsuld-lo em uma ferramenta de diagnéstico assistido por com-
putador baseada na web. A base de dados contou com 1037 exames clinicos de maos,
fortemente desbalanceados entre os niveis de gravidade. Foram testados cinco cendarios
para lidar com o desbalanceamento e a escassez de dados: (1) dados originais; (2) bal-
anceamento de classes com SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique); (3)
aumento de dados com CTGAN (Conditional Tabular Generative Adversarial Network);
(4) aumento com CTGAN e balanceamento com SMOTE; e (5) balanceamento de classes
com CTGAN, considerando algoritmos de ML tradicionais e de deep learning. Os mod-
elos baseados em ensemble de arvores apresentaram melhor desempenho, com F1-score
de 0.77 obtido pelo Gradient Boosting no cenario com CTGAN e SMOTE, embora a
separagao entre classes ainda represente um desafio. Os modelos foram implantados na
aplicacao web desenvolvida, compativel com praticas de Machine Learning Operations
(MLOps), visando auxiliar especialistas no acompanhamento de pacientes por meio da

analise automatica da severidade da STC.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, redes neurais profundas, diagnéstico auxiliado

por computador, aplicativo web, sindrome do tunel do carpo



Abstract

Carpal Tunnel Syndrome (CTS) is the most prevalent compressive neuropathy of the up-
per limbs; if left untreated, it can lead to permanent functional loss. Although electrodi-
agnosis (nerve conduction studies) is commonly employed, it is an invasive procedure that
may not detect abnormalities during the early stages of CTS. High-resolution ultrasonog-
raphy provides a fast and non-invasive morphological alternative, and recent advances in
Machine Learning (ML) have enabled the integration of clinical, ultrasonographic, and
electrophysiological variables obtained through electroneuromyography (ENMG). In this
context, computer-aided diagnosis (CAD) systems have emerged as promising tools to
support early detection and clinical decision-making. This study aimed to develop an ML
model capable of classifying the severity of CTS from clinical data and to encapsulate the
model into a web-based computer-aided diagnosis tool. The dataset consisted of 1037
clinical hand examinations, heavily imbalanced across severity levels. Five experimental
scenarios were assessed to address data imbalance and scarcity: (1) baseline (no aug-
mentation or balancing); (2) balancing using SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling
Technique); (3) augmentation using CTGAN (Conditional Tabular Generative Adversar-
ial Network); (4) augmentation with CTGAN combined with balancing using SMOTE;
and (5) augmentation using CTGAN, applied to both traditional ML algorithms and deep
learning models. Ensemble tree-based models demonstrated superior performance, with
the highest Fi-score (0.77) achieved by Gradient Boosting under the scenario involving
augmentation with CTGAN and balancing with SMOTE, although class discrimination
remained challenging. The ensemble models were deployed in the developed web applica-
tion, which adheres to machine learning operations (MLOps) practices, to assist specialists

in monitoring patients through automated analysis of CTS severity.

Keywords: machine learning, deep neural networks, computer-aided diagnosis, web ap-

plication, carpal tunnel syndrome
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Capitulo 1
Introducao

A Sindrome do Tunel do Carpo (STC) é a neuropatia compressiva mais frequente dos
membros superiores, respondendo por até 90% dos casos de parestesias da mao e afe-
tando aproximadamente 3% a 5% da populacdo adulta mundial [3, 4]. Caracteriza-se
pela compressao cronica do nervo mediano no canal carpiano, o que desencadeia dor,
dorméncia, perda de for¢a e comprometimento funcional progressivo. Quando nao diag-
nosticada precocemente, a STC pode evoluir para atrofia tenar irreversivel, impactando
significativamente a qualidade de vida e a produtividade laboral [5].

A eletroneuromiografia (ENMG) é um método amplamente utilizado para confirmagao
da STC. Entretanto, o exame é invasivo, exige equipamento especializado e apresenta sen-
sibilidade varidvel nos estégios iniciais [6]. A ultrassonografia de alta resoluc¢ao desponta
como alternativa por ser rapida, indolor e capaz de quantificar alteracoes morfolégicas do
nervo, como a Cross Sectional Area (CSA). Apesar disso, estudos indicam que critérios
isolados baseados na CSA apresentam sobreposigao entre os estégios leve (mild) e mode-
rado (moderate), dificultando a estratificacdo adequada da gravidade [3]. Essa limitacao
retarda intervengoes precoces e contribui para a alta incidéncia de casos graves (severe)
no momento da avaliacdo cirturgica.

Em termos computacionais, o problema clinico descrito configura-se como uma tarefa
de classificagdo multiclasse, na qual cada exame precisa ser atribuido a uma, e somente
uma, entre trés diferentes classes de gravidade (leve, moderada e grave). Na literatura de
Aprendizado de Méaquina (ML), classificagdo é um subtipo de problema supervisionado
em que um algoritmo infere uma funcao a partir de pares rotulados, visando minimizar a
taxa de erro em novos dados [7]. Os classificadores tradicionais, como Random Forests e
o Support Vector Machines (SVM), caracterizam-se por estruturas relativamente simples,
interpretabilidade razoavel e bom desempenho em bases de tamanho moderado. Por ou-
tro lado, a ascensao do Deep Learning (DL) tem popularizado as redes neurais profundas,

compostas por multiplas camadas nao lineares capazes de extrair representacoes hierar-



quicas dos dados [8]. Essas arquiteturas, quando devidamente regularizadas, alcangam
desempenho de estado da arte, mas exigem conjuntos de dados extensos e balanceados.

Avancos recentes em ML tém permitido a construcdo de modelos capazes de inte-
grar variaveis clinicas, ultrassonograficas e eletrofisioldgicas, oferecendo suporte objetivo
a decisao médica [9]. Park et al. [1] demonstraram que o Extreme Gradient Boosting (XG-
Boost) atinge uma boa acuricia na classificagdo multiclasse da STC, enquanto Elseddik
et al. [6] relataram 6timos resultados realizando a classificagdo bindria ao combinar da-
dos clinicos, ultrassonograficos e Nerve Conduction Studies (NCS). Apesar dos resultados
promissores reportados na literatura, persiste uma lacuna quanto a comparacao sistema-
tica de algoritmos de aprendizado de maquina e redes neurais profundas em cenarios de
classificacdo multiclasse em que é necessario determinar a qual dentre varias classes uma
amostra pertence, ao contrario de um problema de classificacao binéria.

Um dos grandes problemas enfrentados neste trabalho foi o desbalanceamento entre
as classes da STC disponiveis na base de dados utilizada. Quando algumas categorias es-
tao sub-representadas em relagao as demais, os modelos tendem a enviesar suas previsoes
em favor das classes majoritarias, o que pode mascarar o desempenho real em cendrios
multiclasse. Essa limitacao compromete particularmente as arquiteturas de aprendizado
profundo, caracterizadas pela alta capacidade de representacao e pela dependéncia de
grandes volumes de dados rotulados para evitar overfitting e garantir boa generalizacao
[10]. Para reduzir tal viés, empregam-se técnicas de aumento de dados (data augmen-
tation), que sdo capazes de sintetizar amostras verossimeis e enriquecer a variabilidade
do conjunto, e técnicas de balanceamento, que ajustam as proporgoes entre classes. O
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) [11] e geradores adversariais con-
dicionais, como o Conditional Tabular GAN (CTGAN) [12], constituem duas estratégias
complementares amplamente exploradas neste trabalho, com o objetivo de mitigar o im-
pacto do desbalanceamento, viabilizar a utilizacao de modelos mais complexos e aprimorar
também a eficacia dos algoritmos tradicionais de aprendizado de maquina.

Quando integrados a Sistemas de Diagndstico Assistido por Computador (CAD), mo-
delos de ML ampliam a acuracia e a rapidez no suporte a decisao clinica, reduzindo
a variabilidade interobservador e custos operacionais [13, 14]. Finalmente, a disponibi-
lizagdo dos algoritmos por meio de uma interface web permite que clinicas e hospitais
acessem o classificador automatico em tempo real, sem necessidade de infraestrutura lo-
cal robusta, facilitando a adogao da tecnologia na pratica diaria. Isso pode ser viabilizado
pelas boas préticas de Machine Learning Operations (MLOps) que integram ML e DevOps
para padronizar, automatizar e monitorar o ciclo de vida dos modelos, do treinamento a

implantacao.



1.1 Objetivos

Tendo em vista a contextualizacao da literatura e as probleméaticas expostas, este trabalho
visa abordar duas tangentes do problema de classificacao de gravidade da STC através
de uma abordagem voltada para o treinamento de modelos tradicionais e de aprendizado
profundo e o desenvolvimento de uma ferramenta CAD no contexto web para o auxilio do
diagnoéstico da gravidade da STC. Portanto, ¢ previsto realizar a classificagdo multiclasse

da gravidade da STC a partir de dados clinicos, tendo como objetivos especificos:

1. Investigar o efeito da otimizacdo de hiperparametros sobre o desempenho dos mo-

delos de classificagao;

2. Avaliar o desempenho de diferentes classificadores, considerando algoritmos de apren-

dizado de maquina tradicional e aprendizado profundo;

3. Analisar o impacto de diferentes técnicas de reamostragem, incluindo algoritmos

tradicionais e contemporaneos, na qualidade da classificagao;

4. Avaliar como as técnicas de reamostragem afetam o desempenho dos classificadores

em cada classe.

Ademais, é objetivado desenvolver uma ferramenta web para CAD, integrando um
modelo de aprendizado de maquina treinado para a classificagdo da STC com os objetivos

especificos a seguir:

1. Projetar e implementar uma interface web baseada na arquitetura MVC, visando

usabilidade e compatibilidade com fluxos clinicos reais;

2. Garantir conformidade com boas praticas de MLOps, incluindo versionamento de

modelos, logging de inferéncias e reprodutibilidade.

As contribui¢bes decorrentes da execucao dos objetivos propostos visam avancar a
aplicacao de ML no diagnéstico auxiliado por computador da STC, promovendo triagens
mais precoces, reduzindo custos assistenciais e fortalecendo a prética clinica baseada em

evidéncias.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos, cada qual com um objetivo especifico e

complementar:



Capitulo 2 Fundamentagao Tedrica: apresenta os conceitos essenciais de ana-
tomia do tunel do carpo, principios fisicos da ultrassonografia de alta resolucao,
fundamentos de ML e Aprendizado Profundo, além de técnicas de reamostragem de
dados (SMOTE e CTGAN) que embasam os experimentos;

Capitulo 3 Revisao de Literatura: sintetiza pesquisas recentes sobre sistemas de
apoio ao diagnostico da STC, comparando abordagens que utilizam sinais eletrofi-
siologicos, dados ultrassonograficos ou variaveis clinicas; identifica lacunas e motiva

a proposta deste estudo;

Capitulo 4 Metodologia: apresenta uma descricao detalhada dos dados utili-
zados, dos experimentos propostos, da estrutura do pipeline desenvolvido para a

realizagao dos objetivos previamente apresentados e da ferramenta web construida;
Capitulo 5 Resultados: apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos;

Capitulo 6 Discussao de Resultados: analisa os resultados e discute limitagoes

metodolégicas;

Capitulo 7 Conclusao: resume as contribui¢oes do trabalho, destaca o impacto

potencial do modelo de classificacao na triagem da STC e indica dire¢oes futuras.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

O presente capitulo objetiva apresentar os principais conceitos tedricos que serao ne-
cessarios para proporcionar o entendimento integral deste trabalho. Inicialmente, sera
apresentada a principal técnica de aquisicao de dados dos sinais via ultrassonografia; em
seguida, serao tratados alguns conceitos essenciais para o desenvolvimento da ferramenta

proposta e, por fim, serd abordada a tematica de aprendizado de maquina.

2.1 Ultrassonografia

O principio fisico fundamental da ultrassonografia diagnostica é o mesmo para qualquer
aplicacao. A sonda (transdutor) emite pulsos sonoros de alta frequéncia (na ordem de
milhoes de ciclos por segundo, ou seja, tipicamente entre 2 e 15 MHz) [15, 16]. Os ecos
gerados pela reflexao desses pulsos nas interfaces dos tecidos sao captados de volta pelo
transdutor. Medindo-se o tempo de transito (intervalo entre a emissdao e o retorno) de
cada eco e assumindo-se a velocidade do som de aproximadamente 1540 m/s nos tecidos
moles, o equipamento calcula a distdncia do refletor (profundidade da estrutura) [3, 15].

Esse principio é a base da formagao da imagem ultrassonografica, pois cada tipo de
tecido reflete os pulsos de modo distinto em razao de suas propriedades fisicas (como
densidade e impedéancia acustica). Diferengas de impedéancia acustica entre dois meios
determinam a fracao de energia sonora refletida na interface. Essas interfaces com grande
descontinuidade de impedancia geram ecos de maior amplitude (mais intensos) [15]. Com
o processamento digital adequado dos sinais recebidos, a maquina converte as informacoes
dos ecos em imagens bidimensionais de alta resolugao, permitindo a visualizagao detalhada
dos tecidos e estruturas internas [16].

Em comparagio a eletroneuromiografia (ENMG), tradicionalmente considerada para
a confirmagdo e estratificacdo da STC, a ultrassonografia de alta resolucdo demonstra

vantagens significativas: maior conforto e aceitabilidade, pois dispensa estimulagao elé-



trica e puncao; ampla acessibilidade e menor custo, favorecendo sua adogao em diversos
niveis de atengao; elevada reprodutibilidade quando se aplicam protocolos padronizados
para medir a area de seccao transversal do nervo mediano; e utilidade para monitora-
mento evolutivo e acompanhamento pés-operatorio, permitindo avaliagoes seriadas sem
desconforto adicional [3, 17, 18].

A incorporagao de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), especialmente machine le-
arning e deep learning com redes neurais, tem potencializado ainda mais esse método de
imagem [4]. A combinacdo de ultrassonografia de alta resolucdo com algoritmos de TA
permite segmentar, mensurar e classificar automaticamente padroes ecograficos do nervo
mediano, reduzindo a subjetividade do exame e acelerando o fluxo de trabalho clinico
[4, 9]. Modelos supervisionados treinados com dados clinicos e sonogréficos ja demonstra-
ram alto desempenho para diagnosticar e estratificar a gravidade da STC [5, 19].

Entre os pardmetros quantificados, destacam-se: a Cross-Sectional Area (CSA), que
corresponde a area da secgao transversal do nervo mediano (valores elevados estao asso-
ciados a maior probabilidade de presenca e gravidade da sindrome); e o Palmar Bowing
(PB), que expressa a deformagao do retindculo flexor (teto do tinel do carpo) em dire¢ao
a palma da mao quando a pressao intratunel se eleva. Ambos os indicadores apresentam
correlagao significativa com a gravidade clinica e eletrofisiolégica da doenga [3, 20]. A base
de dados disponibilizada por Park et al. [1], contém as varidveis idade, sexo, presenga
de diabetes, escala numérica de dor, lado afetado, fraqueza e outras, como as medidas
de CSA e PB, que foram extraidas a partir de imagens ultrassonograficas e, todas, foram
empregadas neste trabalho como variaveis preditoras para estimar a gravidade da STC em
cada individuo avaliado. E possivel observar na imagem 2.1, como ¢ visto o nervo mediano

(Median nerve) e os nervos flexores (Flezor Tendons) em uma imagem ultrassonografica.

\.A.: .
— Median nerve

B
Flexor tendons

Figura 2.1: ITmagem ultrassonografica do nervo mediano. Fonte: Park et al. [1].



2.2 Sistemas de Diagndstico Auxiliado por Compu-

tador

Os sistemas de Diagnéstico Auxiliado por Computador (Computer-Aided Diagnosis, CAD)
consistem em plataformas de software capazes de processar automaticamente imagens mé-
dicas, extrair caracteristicas quantitativas e fornecer ao clinico indicadores objetivos que
auxiliam na detecgdo e classificagdo de patologias [4, 19]. Em ultrassonografia, esses
sistemas combinam técnicas de pré-processamento de sinal, segmentacao semantica e al-
goritmos de ML para destacar regides de interesse (como o nervo mediano) e quantificar
parametros relevantes, reduzindo a subjetividade inerente & interpretagao visual [5].

A importancia do CAD na prética diagndstica estd além de sua capacidade de padro-
nizar medig¢oes e minimizar a variabilidade interobservador. Estudos demonstraram que
a incorporacao de ultrasomics features (atributos extraidos de texturas e formas do nervo
mediano em imagens de alta resolu¢ao) pode elevar a acuricia diagndstica em até 90,1%
[19], conforme validado por classificadores de méaquinas de vetores de suporte (Support
Vector Machines, SVM) treinados em conjuntos de dados representativos [5, 19]. Além
disso, sistemas CAD permitem rastrear automaticamente mudangas na area de secgao
transversal do nervo ao longo do tratamento, otimizando o monitoramento longitudinal
do paciente.

No contexto da STC, aplicagoes de CAD ja se mostraram promissoras, como por exem-
plo, o One-Stop Automated Diagnostic System for CTS Diagnosis (OSA-CTSD) integra
segmentacao em tempo real do nervo mediano, mensuragao biométrica e diagnéstico ex-
plicavel em um tnico fluxo, alcancando Dice scores superiores a 85,7% e ganhos de até
5,8% no F1-score em comparagao a radiologistas menos experientes [21]. Dessa forma,
a variabilidade, o interobservador e a dependéncia da especializacao do examinador nao
apenas sao reduzidas, mas também abrem caminho para fluxos de trabalho mais rapidos,
reprodutiveis e escalaveis, favorecendo a detec¢do precoce e o monitoramento continuo da
STC. Outros trabalhos empregaram abordagens de SVM e redes neurais convolucionais
para classificacao bindria, reportando acurdcias proximas a 90% e demonstrando que o
CAD pode dispensar parte da interven¢ao manual na medi¢ao da drea do nervo [19].

A fusao de CAD com técnicas avancadas de IA, como aprendizado profundo explicavel
e fusdo multimodal, para enriquecer o diagnostico com informagoes de rigidez tecidual e
padroes dindmicos de deslizamento nervoso [3]. Tais inovagdes prometem nao apenas
aprimorar a precisdo diagnostica, mas também favorecer fluxos de trabalho mais ageis
e reprodutiveis, consolidando o CAD como ferramenta indispensavel na abordagem da
STC.

Perspectivas futuras para os sistemas CAD envolvem a convergéncia para modelos



multimodais, capazes de integrar imagens médicas, sinais clinicos e metadados eletronicos
em arquiteturas unicas, como transformers e graph neural networks, oferecendo maior
robustez diagnostica, explicabilidade e potencial para aplicagoes em tempo real no fluxo
clinico [22]. Paralelamente, estudos focados em tarefas especificas, como a segmentagao
automatica do nervo mediano na sindrome do tunel do carpo, ja demonstram que redes
U-Net treinadas em ecografia alcancam desempenho préoximo ao de especialistas humanos,
indicando que modulos de TA hiper-especializados serdo componentes fundamentais de
plataformas CAD modulares [23]. Novo et al. [14] desenvolveram um software web CAD
para o apoio ao diagnodstico e a colaboracao interdisciplinar em pesquisas sobre doencas
vasculares, sendo validado por mais de 800 pacientes e demonstrando 6timos resultados

quanto a precisao das ferramentas propostas.

2.3 Aplicacao web

Esta secdo apresenta um panorama conciso de trés paradigmas complementares que fun-
damentam os sistemas de software contemporaneos. Primeiramente, é abordado o padrao
arquitetural Model-View—Controller (MVC), cuja separagao entre dados, apresentagao e
légica de controle aprimora a manutenibilidade e a escalabilidade de aplicagoes web. Em
seguida, examinam-se os principios da Transferéncia de Estado Representacional (Re-
presentational State Transfer, REST), evidenciando como suas restrigoes de interface
uniforme, comunicagdo sem estado (stateless) e cacheabilidade tornam as Application
Programming Interfaces (APIs) leves e interoperaveis, por melhorar a performance do
servidor, evitando sempre processar requisi¢oes idénticas, conectando servicos heterogé-
neos em ambientes distribuidos. Por fim, introduzem-se as Operagoes de Aprendizado de
Méquina (Machine Learning Operations, MLOps), disciplina que estende as praticas de
DevOps a todo o ciclo de vida de modelos de ML, destacando como pipelines de Continu-
ous Integration And Continuous Delivery (C1/CD) automatizados (conjunto de praticas
que tém por objetivo automatizar e otimizar o processo de desenvolvimento, teste e im-
plantagao de alteragoes), ambientes reproduziveis e monitoramento continuo reduzem a

distancia entre experimentacao e producao.

2.3.1 Arquitetura MVC para Aplicacoes Web

A arquitetura MVC representa um dos paradigmas mais consolidados no desenvolvimento
de aplicagoes web modernas [24]. Fundamentada na separacao de responsabilidades, como
¢é possivel observar na Figura 2.2, essa abordagem organiza o sistema em trés camadas
funcionais: o modelo (model), responsavel pela légica de negdcios e manipulagao de dados;

a visao (view), encarregada da apresentagao e interface com o usudrio; e o controlador
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(controller), que atua como intermediador, recebendo entradas do usuério, processando
eventos e coordenando a atualizagdo do modelo e da visualizagao [25]. Essa separagio
modular promove maior manutenibilidade, escalabilidade e reutilizacao de cédigo, aspec-
tos essenciais em ambientes colaborativos e de rapida evolugao tecnolégica, como sistemas
web baseados em microsservigos ou plataformas de apoio ao diagnéstico médico, como é

possivel observar em Novo et al. [14].

Modelo

Define estrutura dos dados

Ex.; atua
item adicio

cacgao para refletir o

Atualiza
Ex.: lista item para
mostrar os itens
adicionados Manipula

Envia dados do usuario

Visao ———>=| Controlador

Define interface (Ul) Contém logica de controle

m “adicionar ao h Ex.: usudrio clica em “adicionar ao

Por vezes, atualiza £l
diretamente

Figura 2.2: Diagrama Model-View-Controller. Fonte: adaptado de Mozilla Developer
Network [2].

2.3.2 APIs REST

Proposto originalmente por Fielding [26], o estilo arquitetural REST define um conjunto
de restrigdes, como interface uniforme, comunicagao sem estado (stateless), cacheabilidade
e arquitetura em camadas, que visam promover escalabilidade, simplicidade e desempenho
na troca de dados em ambientes distribuidos.

REST utiliza predominantemente o Protocolo de Transferéncia de Hipertexto ( Hyper-
text Transfer Protocol, HT'TP) e operagoes padronizadas para manipulagao de recursos,
como: GET, que realiza a busca de dados; POST, que insere dados na aplicacao; PUT,
para alterar dados; e DELETFE, para remover dados. Esses dados enviados junto aos ver-
bos HTTP sao representados usualmente em formatos como JavaScript Object Notation
(JSON) ou Eztensible Markup Language (XML). Essa padronizagao permite que sistemas

heterogéneos interajam de forma transparente, favorecendo a integragao de microsservi-



¢os, dispositivos méveis, aplicagoes web e até sistemas legados com backends modernos

[27]. Na Figura 2.3 é possivel observar simplificadamente a estrutura de APIs REST.

GET
POST

PUT lusuarios
DELETE lusuarios/123
Verbo
HTTP URL @

| JSON | Recursos
Cliente Nl | Servidor

Figura 2.3: Diagrama descritivo e simplificado da estrutura de APIs REST.

2.3.3 MLOps

MLOps refere-se a um conjunto de praticas que integram o aprendizado de méaquina aos
principios de DevOps, que é um conjunto de principios que combina desenvolvimento
(development) e operacoes (operations) para melhorar o ciclo de vida de desenvolvimento
de software, permitindo uma maior velocidade na entrega e automatizacao de monito-
ramento, testes e deployments. O objetivo do MLOps é automatizar e gerenciar todo o
ciclo de vida de modelos de ML [28]. Essa abordagem visa facilitar a colaboragao entre
cientistas de dados, engenheiros e equipes de tecnologia, promovendo maior eficiéncia na
implantacao, monitoramento e manutengao dos modelos.

O conceito surgiu em resposta aos desafios do desenvolvimento tradicional de ML,
como a complexidade de ambientes, alto custo computacional e auséncia de padronizacao
[29]. Ao unir CI/CD e automagao, o MLOps reduz o tempo de entrega, melhora o

desempenho dos modelos e garante escalabilidade com governanca.

2.4 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de méquina (Machine Learning, ML) é um subcampo da IA que se dedica
ao desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padroes a partir de dados e realizar
predigdes ou decisoes com base em exemplos anteriores [30]. Essa abordagem rompe com a
légica deterministica tradicional, promovendo modelos que se adaptam conforme o volume
e a complexidade dos dados disponiveis. Em contraste com algoritmos baseados em regras
fixas, os métodos de ML buscam generalizar o comportamento observado em amostras de
treino para novos dados nao vistos, o que é particularmente 1til em dominios com alta
variabilidade e incerteza [31].

O ciclo de vida de um projeto de ML pode envolver diversas etapas iniciais: pré-
processamento de dados, extracao e selecao de atributos e aumento e balanceamento de

dados [31]. A partir dessas etapas, os algoritmos de aprendizado de maquina sao treinados
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para uma tarefa de classificacdo. A avaliagdo dos resultados de classificagdo vai além da
acuracia, envolvendo métricas como precisao, revocagao, F'1-score e area sob a curva (Area
Under the Curve, AUC) [32]. Esses dados sao especialmente importantes em dominios
biomédicos, em que o desequilibrio entre classes ou a presenca de falsos negativos pode
comprometer a tomada de decisao clinica. Além disso, a interpretabilidade e a robustez
do modelo sao critérios relevantes quando se busca sua aplicacao em contextos sensiveis

como a saude publica e diagnosticos individuais.

2.4.1 Aprendizado Supervisionado

O aprendizado supervisionado é um dos principais paradigmas de ML e consiste em treinar
algoritmos a partir de um conjunto de dados rotulados, ou seja, em que cada entrada esté
associada a uma saida desejada [30]. O objetivo do aprendizado supervisionado é estimar

uma fun¢ao de mapeamento

f: X —Y,

capaz de associar cada exemplo de entrada x € X ao respectivo roétulo ou valor de saida
y € V. Durante o treinamento, a funcio f é ajustada a partir de um conjunto de pares
rotulados {(x;, v;)},; apds esse processo, espera-se que ela generalize, isto é, produza
previsoes corretas para dados inéditos. Esse paradigma fundamenta tarefas como classifi-
cagdo (quando y é uma categoria), regressao (valor continuo), reconhecimento de padroes

e deteccao de anomalias.

2.4.2 Tarefa de Classificacao

No contexto do aprendizado supervisionado, classificagao refere-se ao processo de atribuir
uma ou mais categorias predefinidas a uma entrada com base em um conjunto de exemplos
rotulados. Tais modelos sao treinados para aprender uma funcao de mapeamento entre
varidveis de entrada (features) e seus respectivos rétulos (classes), com o objetivo de
generalizar corretamente sobre novos dados ainda nao observados [30].

A classificagao binaria é um caso particular de classificacao no qual o conjunto de rétu-
los contém exatamente duas classes mutuamente exclusivas, por exemplo, a identificagao
da presenca ou auséncia de uma doenga (positivo ou negativo). Nestes problemas, o obje-
tivo do classificador é aprender a distinguir entre a classe positiva e a classe negativa. Por
outro lado, a classificacao multiclasse envolve problemas cujo conjunto de rétulos contém
trés ou mais categorias (por exemplo, estratificar gravidade em leve, moderada e grave).
Além disso, ha estratégias formais para estender classificadores bindrios a cenarios multi-

classe, como One-vs-Rest (treinar um classificador bindrio por classe, distinguindo-a das
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demais) e One-vs-One (treinar um classificador para cada par de classes); cada abordagem

traz trade-offs em termos de custo computacional e consisténcia das decisoes.

2.4.3 Algoritmos de Classificagao

No contexto biomédico, o aprendizado de méaquina tem demonstrado grande potencial
para suporte ao diagndstico [33], andlise preditiva [34] e personalizacdo do tratamento
[35]. Modelos supervisionados tradicionais (como arvore de decisdo, maquina de vetores
de suporte, k-vizinhos mais préximos), incluindo redes neurais artificiais e redes neurais
profundas, além de métodos ensemble (por exemplo, Random Forest e Gradient Boosting),
tém sido amplamente utilizados em tarefas como deteccao de doencas, classificacao de
imagens médicas e andlise de séries temporais fisiolégicas [9], principalmente por ganho
de desempenho e facilidade de auditoria. Esse tipo de abordagem supervisionada fornece
a base para diversos algoritmos de classificacao, cujas especificidades, como mecanismo de

decisao, capacidade de generalizacao e complexidade computacional, sao mais relevantes.

Arvore de Decisao

A arvore de decisao (Decision Tree, DT) é uma técnica baseada em uma estrutura hie-
rarquica de decisdes. O modelo funciona dividindo recursivamente o espacgo de atributos
por meio de testes binarios ou multi-ramo, formando uma arvore na qual cada né interno
representa uma condi¢ao de decisao e cada no6 folha corresponde a uma predicao de classe
ou valor [36]. A construgao da &rvore envolve a escolha dos atributos mais informativos em
cada divisao, com base em medidas como entropia. O objetivo é maximizar a pureza dos
subconjuntos gerados, separando progressivamente os dados em grupos mais homogéneos
em relagdo ao alvo [37].

As DTs sao populares por sua interpretacao intuitiva e visual, além de nao exigirem
normalizagao dos dados nem suposi¢oes sobre sua distribuicao. Contudo, sao suscetiveis
ao overfitting, especialmente quando crescem sem restrigoes. Estratégias como poda (pru-
ning), definicdo de profundidade maxima e limiares de divisao sao utilizadas para mitigar
esse problema [38]. Alguns de seus algoritmos incluem o Random Forest [39], Gradient
Boosting [40] e XGBoost [41].

Floresta Aleatoria

A RF é um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado no conceito de ensembles
de arvores de decisao, que combina o resultado de varias DTs para produzir uma predicao
unica mais robusta do que a de qualquer arvore individual. O modelo constréi multi-

plas DT's independentes durante o treinamento e combina suas previsoes, geralmente por
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votagdo majoritaria (para classificacdo) ou média (para regressao), resultando em uma
predigdo mais robusta e precisa [39]. A diversidade entre as arvores é promovida por
meio de dois mecanismos principais: o bootstrap (amostragem com reposigao dos dados)
e a selecao aleatoria de atributos em cada divisao da arvore. Essa combinagao reduz a
variancia do modelo e mitiga o risco de overfitting caracteristico de arvores individuais,

mantendo ao mesmo tempo boa capacidade de generalizacao [37].

Gradient Boosting Model

O gradient boosting model é baseado em ensembles de modelos individuais, geralmente DT,
treinados de forma sequencial para minimizar uma funcao de perda por meio de Stochastic
Gradient Descent (SGD) [40]. A ideia central é que cada novo modelo corrija os erros
cometidos pelos anteriores, ajustando-se aos residuos da predi¢ao acumulada. A cada
iteragao, uma nova arvore é ajustada para prever o gradiente negativo da funcao de perda
em relagao as predigoes atuais. O modelo final é a soma ponderada de todas as arvores
anteriores, o que permite a construcao de modelos altamente flexiveis e nao lineares,
capazes de capturar interagoes complexas entre varidveis [37]. O gradient boosting model
é sensivel a overfitting, especialmente quando o niimero de arvores ou a profundidade dos
modelos é grande. Por isso, sao utilizados hiperparametros como a taxa de aprendizado
(learning rate), nimero de iteracoes, subamostragem e regularizagdo para controlar a

complexidade e melhorar a generalizacao [42].

Extreme Gradient Boosting

O Extreme Gradient Boosting (XGBoost) é uma implementagao otimizada do algoritmo de
gradient boosting, desenvolvida para oferecer alta eficiéncia computacional, escalabilidade
e desempenho preditivo [41]. Entre suas principais inovagoes estao o uso de regularizagao
L1 (penalizagao baseada na norma de Manhattan) e L2 (penalizagao baseada na norma
Euclidiana), poda baseada em profundidade méaxima, paralelismo em nivel de &rvore
e estratégias avancadas de tratamento de valores ausentes. KEssas melhorias tornam o
XGBoost menos propenso ao overfitting e altamente eficiente mesmo em conjuntos de
dados grandes e complexos [42]. Sua capacidade de lidar com varidveis heterogéneas e
capturar intera¢oes nao lineares torna-o uma ferramenta robusta para aplicagoes em satude
[43].

Maquina de Vetores de Suporte

Notabilizando-se por sua robustez em problemas de alta dimensionalidade e separabilidade

nao linear, o SVM tem como principio central encontrar o hiperplano 6timo que melhor
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separa as classes no espago das features, maximizando a margem entre os pontos de
diferentes classes mais préximos a esse hiperplano, denominados vetores de suporte [44].
Em sua forma mais simples, o SVM realiza uma separacao linear. Contudo, para lidar com
casos nao linearmente separaveis, o modelo utiliza a técnica do kernel trick, que projeta
os dados para espacos de maior dimensionalidade, permitindo a separagao das classes por
meio de superficies complexas. Kernels comuns incluem a fungio de base radial (Radial
Basis Function, RBF), polinomial e sigmoide, sendo determinante a escolha do kernel e

seus pardmetros para o desempenho final do classificador [37].

k-Vizinhos Mais Proximos

O k-vizinhos mais proximos (k-Nearest Neighbors, KNN) se baseia na ideia de que exem-
plos semelhantes tendem a compartilhar a mesma classe, o que permite classificar uma
nova instancia observando as classes mais frequentes entre seus k-vizinhos mais proximos
no espago das variaveis explicativas [37]. Para medir a similaridade entre instancias, o
KNN geralmente utiliza métricas de distancia, como a Euclidiana ou de Manhattan [37].
O valor de k£ é um hiperparametro sensivel que influencia diretamente a capacidade de
generalizacao do modelo: valores muito baixos tendem a gerar modelos altamente sensi-
veis ao ruido (overfitting), enquanto valores muito altos podem suavizar excessivamente
as fronteiras de decisdo, levando ao underfitting [38]. Por nao possuir uma fase explicita
de treinamento, o KNN é considerado um método de aprendizado preguigoso (lazy lear-
ning). Todas as operages de calculo sao realizadas apenas no momento da inferéncia,
o que, embora reduza a complexidade do treinamento, pode resultar em elevado custo
computacional na fase de predicao, especialmente em conjuntos de dados volumosos ou

de alta dimensionalidade [45].

Rede Neural Artificial

A Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado na forma como
os neur6nios biologicos processam informagao. Ela pode ser implementada por meio de
arquiteturas feedforward, tais como as Multi-Layer Perceptron (MLP). A MLP é composta
por camadas densamente conectadas: uma camada de entrada, geralmente uma ou duas
camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio realiza uma combinacao linear
dos dados de entrada, seguida por uma funcao de ativacao nao linear, como Rectified
Linear Unit (ReLU) ou softmaz (que sdo abordadas na Segao 2.4.4), permitindo que o
modelo aprenda relagoes complexas e nao lineares [46]. Durante o treinamento, o MLP
ajusta seus pesos por meio do algoritmo de backpropagation, que propaga o erro da saida
para as camadas anteriores e utiliza métodos de otimizagdo baseados em gradiente, SGD

ou variantes como Adaptive Moment Estimation (Adam) [47].
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Rede Neural Profunda

As redes neurais profundas (Deep Neural Network, DNN) sdo RNAs compostas por ml-
tiplas camadas ocultas entre a entrada e a saida. Esse aumento na profundidade permite
que o modelo aprenda representacoes hierarquicas dos dados, capturando padroes com-
plexos e nao lineares que modelos rasos (shallow networks) nao conseguem representar
adequadamente [46]. Uma DNN é geralmente uma extensao do MLP, em que o ntiimero de
camadas e neurdnios é maior. Cada camada realiza transformagoes sucessivas nos dados

por meio de combinagoes lineares seguidas de fungoes de ativagdo nao lineares.

2.4.4 Funcoes de Ativacao

As fungoes de ativacao desempenham um papel essencial nas RNA ao introduzirem com-
portamento nao linear entre as camadas. Essa propriedade é fundamental para que a rede
consiga modelar relagoes complexas nos dados e resolver problemas que nao podem ser
representados por combinagoes lineares simples [46].

Durante o processo de propagacdo, cada neurdnio aplica uma fungdo de ativagdo a
sua entrada ponderada, permitindo que o modelo aprenda limiares de ativagao, regides
de decisao e padroes hierarquicos. Sem essas fungdes, mesmo redes com varias camadas
se comportariam como um modelo linear equivalente [7].

Diversas fungoes tém sido propostas, cada uma com caracteristicas préprias em ter-
mos de curvatura, derivabilidade, saturagao e desempenho computacional. Entre as mais

utilizadas estao a funcdo ReLU e a softmaz [48].

RelLU

A ReLU é uma das fungoes de ativagdo mais utilizadas em DNNs, especialmente em tarefas
de visdo computacional e aprendizado supervisionado [49]. Sua popularidade se deve a
simplicidade computacional, ao bom desempenho em redes profundas e a sua eficacia em
evitar o problema do gradiente desvanecido, comum em fungoes como a sigmoide ou a
tangente hiperbdlica [46, 50].

A fungdo ReL.U ¢ definida por:

f(z) = max(0, x), (2.1)

em que x representa o valor de entrada recebido por um neurdénio. Em outras palavras, a
funcao ReLU transforma a entrada de modo que valores negativos sao mapeados para zero,
enquanto valores positivos sao mantidos inalterados. Essa caracteristica torna a ReLLU

uma func¢ao nao linear, mas ainda assim muito eficiente do ponto de vista computacional.

15



Apesar de suas vantagens, a ReLU apresenta uma limitagdo conhecida como dying
ReL U, na qual neurdnios podem ficar permanentemente inativos ao receberem apenas
entradas negativas, impedindo o aprendizado. Para mitigar esse efeito, variantes como
Leaky ReL U [51], Exponential Linear Unit (ELU) [52] e Parametric ReL U [53] foram pro-
postas. Ainda assim, a ReLU permanece como a fun¢ao padrao em diversas arquiteturas
modernas, por oferecer uma combinacao equilibrada entre desempenho, estabilidade e

custo computacional [46].

Softmaz

A funcao softmax é amplamente utilizada em camadas de saida de RNA para problemas de
classificagdo multiclasse [7]. Sua principal caracteristica é transformar um vetor de valores
reais em uma distribuicao de probabilidade, em que cada saida representa a probabilidade
relativa de pertencimento a uma das classes possiveis [7]. Matematicamente, a fungao é
definida como:

e*

softmaz(z;) = K o (2.2)
=

na qual z; é o valor da i-ésima classe e K ¢ o nimero total de classes. O resultado é um
vetor com K elementos, todos no intervalo (0, 1), cuja soma ¢é igual a 1.

A Softmax facilita a interpretacao probabilistica da saida do modelo, sendo especial-
mente adequada para tarefas em que uma unica classe deve ser atribuida por amostra

(por exemplo, diagnéstico exclusivo).

2.4.5 Funcgao de Perda

Em modelos de aprendizado supervisionado, a fun¢ao de perda (ou fungdo de custo) é
um componente essencial responsavel por quantificar o erro entre a predicao realizada
pelo modelo e o valor real esperado. Ela fornece uma medida escalar que é minimizada
durante o treinamento, orientando o ajuste dos pesos da rede por meio de algoritmos de
otimizacao, como o gradiente descendente [46].

A escolha da funcao de perda depende do tipo de tarefa. Para problemas de regressao,
fungbes como o erro quadréatico médio (Mean Square Error , MSE) ou o erro absoluto
médio (Mean Absolute Error, MAE) sao frequentemente utilizadas [54]. J& em tarefas de
classificacao, especialmente com multiplas classes, fungoes baseadas na entropia cruzada
sao preferidas por sua interpretacao probabilistica e propriedades numéricas desejaveis
[7]. Essas fungoes guiam a aprendizagem ao penalizar predigoes incorretas de forma

proporcional a sua distancia dos rétulos reais e, no contexto de classificagdes multiclasse
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com rotulos inteiros e mutuamente exclusivos, uma func¢ao amplamente utilizada é a

Sparse Categorical Crossentropy [54].

Sparse Categorical Crossentropy

A versao tradicional da entropia cruzada multiclasse exige que os rétulos estejam codifi-
cados como vetores one-hot, ou seja, vetores binarios em que apenas a posi¢ao correspon-
dente a classe correta é 1 (um). A sparse categorical crossentropy, por outro lado, permite
que o rétulo da amostra seja um tnico niimero inteiro, representando diretamente a classe
correta, evitando a necessidade de conversao.

Matematicamente, para uma amostra com C' classes e saida de rede y = (y1, Y2, .-, Yc)
ap6s a fungao softmaz, e um rétulo verdadeiro t € {0,1,...,C — 1}, a fungao é definida

CcOomo:

L= —log(y). (2.3)

Essa forma penaliza a rede com base na log-probabilidade atribuida a classe correta.
Quanto menor a probabilidade prevista para a classe verdadeira, maior serd a perda.
Como resultado, a rede ¢ incentivada a aumentar a confianca nas predigoes corretas du-

rante o treinamento.

2.4.6 Otimizadores

Os otimizadores sao algoritmos responsaveis por atualizar os pesos do modelo com base
nos gradientes da funcdo de perda em relacao aos parametros. O algoritmo de base
mais conhecido é o Gradient Descent (GD), que ajusta os pesos na dire¢ao do gradiente
negativo da funcdo de perda. Contudo, variantes mais sofisticadas foram desenvolvidas
para superar limitagoes como lentidao em regioes rasas, sensibilidade a escala das variaveis
e dificuldades em ajustar o learning rate [47).

Entre os otimizadores modernos mais utilizados, destacam-se o Adam [55], que com-
bina os beneficios do momentum e da adaptacao individual da taxa de aprendizado, e
algoritmos com agendamento dinamico da taxa de aprendizado, como o cosine decay with
restarts, que contribuem para uma melhor exploracao do espaco de parametros durante o
treinamento. As proximas se¢oes abordam esses dois otimizadores amplamente adotados
na pratica: o Adam e o cosine decay restarts, detalhando seus funcionamentos e vantagens

em relacao as estratégias tradicionais.
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Adam

O Adam combina as ideias do momentum, que acumula gradientes passados para suavizar
as atualizacoes, com a adaptacao de taxas de aprendizado por parametro, semelhante ao
algoritmo adaptive gradient [56].

O Adam mantém estimativas exponencialmente decrescentes da média (m;) e da va-
ridncia (v;) dos gradientes ao longo do tempo. A atualizagdo dos pesos do modelo 6 é

realizada segundo a seguinte equagao:

X mt
Vo + €

em que My e U; sao as estimativas corrigidas do primeiro e segundo momentos, a ¢ a taxa

0t+1 = 075 — (24)

de aprendizado e € é um termo de estabilidade numérica. Ele é robusto em termos de
hiperparametros e funciona bem mesmo com valores padroes, como (7 = 0.9, S5 = 0.999

e e= 1078 [56].

Cosine Decay with Restarts

O Cosine Decay with Restarts é uma técnica de agendamento de taxa de aprendizado
(learning rate schedule) que visa melhorar o processo de otimizagao durante o treina-
mento de DNNs. Ao invés de manter uma taxa de aprendizado constante ou decrescer
linearmente, esse método emprega uma curva cosseno para reduzir suavemente o valor de
a ao longo das épocas, permitindo reinicializagoes periédicas (restarts) para escapar de
minimos locais e melhorar a generalizacao [57].

A taxa de aprendizado ao longo do tempo t é ajustada pela seguinte equagcao:

1 Tcur
Q¢ = Omin + §(amax — Qmin) (1 + cos ( T 7r>) , (2.5)

7

na qual:

e (max € a taxa de aprendizado inicial do ciclo;

Qmin ¢ @ menor taxa de aprendizado permitida;

e T, é onimero de épocas desde o inicio do ciclo atual;

T; é a duracao do ciclo atual.

Apés cada ciclo de T; épocas, a taxa de aprendizado é reiniciada para .y, € a duracao
do ciclo pode ser aumentada progressivamente, por exemplo, dobrando seu valor. Essa
abordagem, conhecida como Stochastic Gradient Descent with Warm Restarts (SGDR),
melhora a exploracao do espaco de otimizacao e favorece uma convergéncia mais suave
[57].
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2.5 Balanceamento de Dados

Em tarefas de aprendizado supervisionado, especialmente em problemas de classificacao,
é comum que os conjuntos de dados apresentem desbalanceamento entre classes, ou seja,
uma distribuicao desigual do ntimero de amostras entre as categorias pelo fato de que
eventos de interesse costumam ser raros (como fraudes e doengas graves, por exemplo)
e coletar esses exemplos minoritarios pode ser caro, invasivo ou até eticamente limitado
[58, 59, 60]. Esse desequilibrio pode comprometer significativamente o desempenho dos
modelos, que tendem a favorecer a classe majoritaria, resultando em alta acuracia apa-
rente, mas baixa capacidade de detecgdo da classe minoritaria [61].

O balanceamento de dados consiste em aplicar técnicas que ajustam a distribuicao das
classes no conjunto de treinamento, com o objetivo de promover uma aprendizagem mais
equitativa e melhorar métricas como revocacao, precisao e FI-score, que sao abordadas
na Secao 2.6. Entre as abordagens mais utilizadas na literatura, Chen et al. [62] destaca
os métodos classicos como oversampling, undersampling, algoritmos baseados em sintese
como o Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE), e técnicas mais recentes
de geragao de dados sintéticos via GANs, como o Conditional Tabular GAN (CTGAN).
Além disso, o balanceamento pode ser complementado por outras estratégias de pré-
processamento, como a codificagao de variaveis categoricas com label encoder e a selegao
de atributos com baixa variancia por meio do wariance threshold, visando melhorar a
qualidade e a representatividade dos dados de entrada [63].

Uma estratégia complementar amplamente explorada é o aumento de dados (data
augmentation) [64], que consiste em gerar novas instdncias a partir de transformagoes
controladas dos dados existentes. Embora tradicionalmente aplicada em imagens, essa
abordagem tem sido adaptada com sucesso para dados tabulares por meio de técnicas
como o CTGAN, citado anteriormente, que aprende a distribuicdo dos dados e gera
amostras sintéticas realistas [65]. O uso de dados aumentados pode ndo apenas miti-
gar o desbalanceamento, mas também enriquecer a variabilidade da base, contribuindo
para a robustez e generalizacao dos modelos preditivos. As se¢oes a seguir exploram essas
abordagens em detalhe, apresentando suas vantagens, limitacoes e aplicagdes praticas no

contexto de modelos de ML.

2.5.1 OQwversample

A técnica de oversampling consiste em aumentar a representatividade da classe minoritaria
no conjunto de treinamento, por meio da duplicacao de exemplos existentes [62]. Embora
seja simples de implementar, o oversampling pode levar a um problema de owverfitting,

uma vez que os modelos podem memorizar as instancias repetidas em vez de aprender
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generalizagoes. Por isso, essa técnica é frequentemente combinada com algoritmos de

geracao de amostras sintéticas, como o SMOTE, que visam mitigar essa limitacao.

2.5.2 SMOTE

O SMOTE é uma técnica de balanceamento baseada na geracao de novas instancias sinté-
ticas da classe minoritaria. Ao contrario do oversampling tradicional, que apenas replica
exemplos existentes, o SMOTE cria amostras artificiais interpolando entre exemplos reais
préoximos no espago das varidveis explicativas [11]. Esse processo consiste em selecionar
uma instancia da classe minoritaria e um de seus vizinhos mais préximos e gerar um novo
ponto ao longo da linha que os conecta. Essa abordagem contribui para a densificacao do
espaco ocupado pela classe minoritaria, tornando as fronteiras de decisao mais regulares

e mitigando o risco de overfitting associado a duplicacao direta.

2.5.3 CTGAN

O CTGAN é uma colecao de geradores de dados sintéticos baseados em aprendizado
profundo, desenvolvida especificamente para a geracao de dados tabulares sintéticos, in-
cluindo atributos mistos (numéricos e categéricos) e distribui¢oes desbalanceadas [12].

Diferentemente de técnicas tradicionais como o SMOTE, que se baseiam em interpo-
lacao linear, o CTGAN utiliza uma arquitetura condicional para aprender a distribuicao
conjunta dos dados e gerar novas instancias que preservam a complexidade estatistica
do conjunto original. Essa abordagem ¢é especialmente 1til em cendrios com miultiplas
variaveis categoricas e interdependéncias nao triviais.

O CTGAN é composto por dois componentes principais: um gerador, responsavel por
produzir amostras sintéticas; e um discriminador, que tenta distinguir entre amostras reais
e sintéticas. O processo de treinamento adversarial entre essas duas redes permite que
o gerador aprenda a gerar dados altamente realistas, contribuindo para o balanceamento

do conjunto de dados sem introduzir ruido estrutural significativo.

2.6 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

A matriz de confusdo é uma ferramenta fundamental na avaliacdo de desempenho de
classificadores, especialmente em problemas de classificagdo. Ela organiza os resultados
das predi¢oes do modelo em uma matriz que permite comparar os rétulos previstos com
os rétulos reais do conjunto de testes, proporcionando uma visao mais detalhada do
comportamento do classificador, além da acurdcia global [32].

Para problemas binarios, ela contém quatro elementos:
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» Verdadeiro Positivo (VP): instancias da classe positiva corretamente classifica-

das;

« Falso Positivo (FP): instancias da classe negativa incorretamente classificadas

como positivas;

« Verdadeiro Negativo (VN): instancias da classe negativa corretamente classifi-

cadas;

o Falso Negativo (FN): instancias da classe positiva classificadas erroneamente

como negativas.

Em cenarios multiclasse com K categorias, a matriz torna-se quadrada (K x K). Cada
linha 4 corresponde a classe real C; e cada coluna j a classe prevista C;. A célula M;;
indica quantas amostras de C; foram atribuidas a C';. O exemplo abaixo ilustra o caso de
trés classes (Cq, Cy, C3):

My My M
M = My Mao M23 )
Mz Mszy Mss

no qual os elementos da diagonal My, Msy, M33 representam os verdadeiros positivos de
cada classe, e os termos fora da diagonal correspondem as diferentes combinagoes de falsos
positivos e falsos negativos.

Para calcular métricas por classe, adota-se a abordagem um-contra-todos:

J#k i#k i#k j#k

permitindo derivar precisao, revocacao e F'I-score para cada classe C}. As versoes macro-
average (média aritmética sobre k) e micro-average (agregagao global de VP, FP, FN)

fornecem perspectivas complementares sobre o desempenho multiclasse.

Acuracia

A acuracia quantifica a proporc¢ao de predigoes corretas em relagao ao total de instancias
avaliadas. Em um cenario binéario, a métrica é dada pela equacao:
VP+VN
Acuracia = . 2.6
VP+VN+FP+ FN (26)

Para problemas com K classes, a matriz de confusao torna-se K x K. Se M;; indica o

nimero de amostras cuja classe real é C; e a predigao ¢ C}, a acurdcia global é calculada
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pela soma da diagonal principal dividida pelo total de amostras, como mostra a Equacao
2.7

K
My,

Acurécia = kl}(i (2.7)
> M
i=1j=1

Essa definicdo equivale a chamada micro-average accuracy, pois considera todos os
exemplos simultaneamente; em bancos de dados balanceados, ela coincide com a média
simples da taxa de acerto por classe.

Apesar de intuitiva, a acuracia pode ser enganosa quando a distribuicado de classes
¢ altamente assimétrica, permitindo que um classificador obtenha valores elevados sim-
plesmente ao favorecer a classe majoritaria [32]. Nesses casos, métricas como balanced
accuracy (média das revocagoes por classe), macro-F1 ou a andlise detalhada da matriz

de confusao fornecem uma visao mais fiel do desempenho do modelo.

Revocacao

A revocagao (também chamada de sensibilidade ou recall) é uma métrica que avalia a
capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias positivas. Ela é definida
como a razao entre o numero de verdadeiros positivos e o total de instancias reais da

classe positiva:

VP
VP+ FN’

O valor da métrica varia em [0, 1]; quanto mais préximo de 1, menor a probabilidade de

(2.8)

Revocacao =

o classificador “perder” exemplos positivos, caracteristica desejavel em contextos criticos
como diagnostico médico [66].

No contexto de multiclasses, utiliza-se a estratégia um-contra-todos. Seja M a matriz
de confusao K x K em que M;; representa o nimero de amostras da classe real C; preditas

como Cj. A revocacao especifica da classe Cj, é:

M,
K

> My,
=1

Para reportar um tnico valor global, costuma-se empregar a macro-revocacao, média

Revocacao, = , k=1... K. (2.9)

aritmética das revocagodes por classe, e a micro-revocacao, que resulta da razao entre a
soma de todos os verdadeiros positivos e a soma de todos os verdadeiros positivos mais

falsos negativos [67]. A macro-revocagao atribui peso igual a cada classe, evidenciando
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eventuais falhas em classes minoritarias, enquanto a micro-revocagao pondera as contri-
buigoes de acordo com a frequéncia das classes.

Uma revocacao elevada pode ocorrer as custas de um maior niimero de falsos positivos,
reduzindo a precisao. Para balancear essa troca, recorre-se a métricas harmonicas, como

o F1-score, que concilia ambas as dimensoes [68].

Precisao

A precisao (precision) quantifica a proporgao de predigoes positivas que, de fato, perten-
cem a classe positiva. No caso binario, sua equagao é definida como:
VP
Precisao = —————. 2.10
VP + FP ( )
Para o contexto de multiclasse, emprega-se a estratégia um-contra-todos. Seja M a
matriz de confusao K x K em que M,;; denota o nimero de amostras da classe real C;

preditas como C;. A precisao da classe C, é:

Mg,
K Y

> My,
i=1

A precisao nao avalia quantos positivos reais sao perdidos (falsos negativos). Portanto,

Precisaoy, = E=1,...,K. (2.11)

é interessante ser interpretada em conjunto com a revocagao [68].

F1-score

O F1-score é a média harmonica entre precisao e revocagao, proporcionando uma avaliacao
equilibrada do desempenho do classificador, principalmente em situagoes de classes des-
balanceadas ou quando falsos positivos e falsos negativos tém custos assimétricos [66, 68].

No caso binario, sua expressao é dada pela equagao:

Precisao x Revocacao

Fy=2x (2.12)

Precisao + Revocacao’
Quanto mais préximo de 1, melhor o equilibrio entre alta cobertura de positivos (re-
vocagao) e baixa taxa de alarmes falsos (precisao). A métrica penaliza modelos que
apresentam grande discrepancia entre essas duas dimensoes [69].
Nos problemas de multiclasse, dado uma classificacaio com K classes e matriz de
confusao M (K x K), calcula-se primeiro, para cada classe Cj, a precisdo Precy e a

revocagao Rec,. O FI-score por classe é:
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Prec;, x Recy,

Fip=2x k=1,...,K.
Lk Precy, + Recy,’ T
Trés agregacoes sao usuais [67]:
1 K
Macro-F} = — Z ., (2.13)
K3 -
K
Y VP
Micro-Fy = 2 x — = = : (2.14)
2> VP, + > FP.+ )Y FN;
k=1 k=1 k=1
1 K
Weighted-Fy = — > ny, Fy (2.15)
N3 7

em que VP, FP, e FN, sao, respectivamente, verdadeiros positivos, falsos positivos e
falsos negativos da classe Cy; ny, é o nimero de amostras em Cp e N = ;. ny.

Macro-F, da peso igual a todas as classes, enfatizando desempenho em minorias;
micro-F, agrega os erros globalmente, refletindo a distribuicao original; weighted-F; pon-
dera cada Fj pela frequéncia da classe, servindo de compromisso quando a distribuicao

de classes é muito assimétrica.

Curva ROC

A Receiver Operating Characteristic (ROC) é um grafico que relaciona a taxa de verda-
deiros positivos a taxa de falsos positivos para todos os limiares de decisdo possiveis de
um classificador binério [32]. Para cada ponto da curva, calculam-se:

« Eixo y: Taxa de Verdadeiros Positivos (TPR) = ;75

« Eixo x: Taxa de Falsos Positivos (FPR) = FPFJF%.

Quanto mais a curva se aproxima do canto superior esquerdo (alta TPR e baixa FPR),
melhor o poder discriminativo do modelo. A area sob essa curva, Area Under the Curve
(AUC), varia de 0 a 1; valores préximos a 0,5 indicam desempenho aleatério, enquanto
AUC > 0,9 denotam desempenho excelente.

Para K classes em um contexto de multiclasse, a estratégia habitual é um-contra-todos:
calcula-se uma curva ROC (e sua AUC) para cada classe C}, considerando-a “positiva” e

agregam-se os resultados de duas formas [70]:

24



1

M -A =
acro-AUC %

K
Z AUC,

k=1

Micro-AUC = AUC calculada sobre a concatenacao de todas as probabilidades.

A macro-AUC pondera igualmente cada classe, evidenciando falhas em minorias; a

micro-AUC reflete a distribuicao original de exemplos.

Intervalo de Confianca

O Intervalo de Confianca (IC) fornece uma faixa de valores plausiveis para um parame-
tro populacional, construida de modo que, em repeti¢coes independentes do experimento,
cubra o verdadeiro pardmetro em 100(1 — /)% dos casos [71]. Para a média populacional

p com variancia desconhecida, o IC bilateral de 100 x (1 — )% é:

| %+ tayzn1 5],

em que T ¢ a média amostral, s o desvio-padrao amostral e ¢,/ ,—1 0 quantil da distribui-
¢ao t com n — 1 graus de liberdade. Valores de o = 0,05 geram o popular IC de 95%. ICs
concentram-se na magnitude do efeito com incerteza explicita, superando a interpretagao

dicotémica dos p-valores [72].

Coeficiente de Variacao

O Coeficiente de Variagao (CV) é uma medida adimensional de dispersao relativa, definida

CO1mo:

v =2 % 100%,
1

em que o € o desvio-padrao e u a média da distribuicdo. Ao normalizar pela média, o CV
permite comparar a variabilidade de conjuntos com unidades ou magnitudes distintas,
como por exemplo, avaliar o risco ajustado ao retorno em finangas [73]. Contudo, se p

estiver proximo de zero, o CV torna-se instavel e pouco interpretavel.

Ganho em Pontos Percentuais

O ganho em pontos percentuais (p.p.) expressa a diferenga aritmética direta entre duas

proporcoes. Se uma métrica passa de Py% para P,%, o ganho absoluto é

App. = Py — Py pontos percentuais.
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Diferencia-se de variagcdo percentual relativa, calculada por (P, — Fy)/Py x 100%. Por
exemplo, subir de 40% para 44% representa um aumento de 4 p.p., mas um acréscimo
relativo de 10% . O uso de pontos percentuais evita ambiguidade em relatérios de desem-

penho ao comunicar melhorias absolutas de forma clara [74].
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Capitulo 3
Revisao de Literatura

De acordo com a literatura pesquisada, este capitulo sera utilizado para apresentar uma
revisao de diferentes métodos de aprendizado de maquina relacionados a tarefa de detectar
a STC, tendo em vista que todas as obras mencionadas tiveram relevancia e influéncia na

proposta e elaboracao deste trabalho.

3.1 Modelos de Aprendizado de Maquina para o Di-

agnostico da Sindrome do Tunel do Carpo

Park et al. [1] implementaram e avaliaram duas estratégias de classificacdo para deter-
minar a gravidade eletrodiagnoéstica da STC utilizando varios algoritmos de ML. Com
1037 dados extraidos de maos de pacientes, todas com a STC em diferentes intensida-
des, os autores implementaram a estratégia de classificagdo one-versus-rest e multiclasse,
utilizando os dados separados nas classes Leve, Moderada e Grave. Como resultado da
classificacao multiclasse, os autores apontaram que o algoritmo com melhor desempenho
foi o XGBoost, o modelo apresentou uma acurdcia de 76.6% na fase de teste. Quando
analisadas separadamente, as acurdcias foram de 83.6% para a Classe Leve, 71.8% para a
Moderada e 83.5% para a Grave. Na classificacao One-Versus-Rest, foram apresentados
melhores resultados nos testes em comparacao com a abordagem multiclasse, com acu-
racia de 83.6% para a Classe Leve, 78.8% para a Moderada e 90.9% para a Grave. A
analise da curva ROC indicou que o modelo teve melhor desempenho para casos graves,
com 95.0% de acurécia, seguido de 86.0% para casos leves e 81.0% para moderados.

O estudo conduzido por Tamis et al. [75] analisou 65 maos, analisadas a partir de va-
riaveis clinicas e eletrofisioldgicas, para propor um sistema de diagnoéstico automatico da
STC baseado em sinais de condugao nervosa. As maos foram classificadas em trés grupos:

controle, leve/moderada e grave. Foram extraidas 34 caracteristicas dos sinais, divididas
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entre variaveis comuns (ja utilizadas na pratica clinica) e novas (baseadas em propriedades
geométricas e matematicas dos sinais). Essas variaveis alimentaram cinco classificadores
diferentes, com destaque para a SVM que apresentou o melhor desempenho: acuracia de
95.1% para distinguir controles versus pacientes (2 classes) em comparagao ao diagnos-
tico neurofisioldgico e 89.1% em relagao a classificacao clinica; para trés classes (controle,
leve/moderada, grave), alcangou 94.2% (NCS) e, para quatro classes, 91.2%. A combina-
¢ao de caracteristicas comuns e inéditas superou o uso isolado de cada grupo, indicando
que descritores geométricos do sinal sensorial complementam as métricas tradicionais,
potencialmente reduzindo o viés humano e acelerando a decisao diagnostica.

Com o objetivo de prever quais pacientes se beneficiariam cirurgicamente da descom-
pressao do tinel do carpo (Carpal Tunnel Decompression, CTD) e tendo em vista que até
25% dos pacientes submetidos & CTD nao apresentam melhora significativa nos sintomas
- 0 que implica em custos elevados e risco cirtrgico sem retorno clinico -, Harrison et al.
[76] treinaram modelos de ML para prever melhoras funcionais e sintomaticas, utilizando
como métrica a Minimal Important Change. A base de dados utilizada envolveu 1916
pacientes submetidos a CTD entre 2010 e 2019, com avaliagao clinica e coleta de medidas
subjetivas por meio do questionario QuickDASH. Os modelos testados incluiram regressao
logistica regularizada, k-vizinhos mais préoximos KNN, SVM, RNA e XGBoost, sendo este
ultimo o de melhor desempenho, atingindo 71.8% de acurdcia para melhora funcional e
75.9% para melhora sintomética. Além disso, DT baseadas em respostas a apenas duas
perguntas foram capazes de prever com boa acuracia os casos com maior chance de su-
cesso cirargico. Os resultados demonstram o valor do uso combinado de dados clinicos e
respostas subjetivas na criacao de ferramentas preditivas.

Utilizando um algoritmo baseado em CNN, Smerilli et al. [77] buscaram automatizar
a identificacao e medigdo da CSA do nervo mediano em imagens de ultrassom adquiridas
no tunel do carpo. O estudo utilizou 246 imagens de 103 pacientes com doengas reumati-
cas. Com a arquitetura Mask R-CNN utilizando o backbone ResNet101 e Feature Pyramid
Network, o modelo foi treinado para segmentar o nervo mediano e calcular automatica-
mente sua CSA. O desempenho foi avaliado com base em métricas como precisao (96%),
revocacao (98%) e Dice Similarity Coefficient (88%). Nos testes, o algoritmo identificou
corretamente o nervo mediano em 83.7% das imagens; e em 95.3% quando excluidas vari-
antes anatomicas. A concordancia entre a medigao automética da CSA e a manual feita
por sonografistas foi excelente, com Intraclass Correlation Coefficient de 97%.

Elseddik et al. [19] propuseram uma abordagem baseada em ML para diagnosticar e
prever o prognostico da STC a partir de dados clinicos, histéricos, NCS, ultrassonografia
e BCTQ. Foram agregados dados de 160 pacientes; 80 diagnosticados com STC (com 40

maos esquerdas e 40 direitas, classificadas em graus leve, moderado e grave) e 80 pacientes
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com sintomas sobrepostos a outras condigoes, como radiculopatia cervical, tendinopatia
de De Quervain e neuropatia periférica. Para a classificagdo, os autores desenvolveram
um ensemble utilizando Bootstrap aggregating com floresta aleatéria (Random Forest,
RF), que distinguiu STC de nao-STC com resultados promissores, alcancando acurécia
de 95.5%, precisao de 96.3% e revocacao de 91.9%. Paralelamente, foi criado um modelo
preditivo para estimar a probabilidade de melhora clinica apds o processo de hidrodis-
seccao guiada por ultrassonografia, com avaliacdes realizadas em trés intervalos: 1, 3 e
6 meses. O desempenho prognostico evidenciou acuracias de 87.7% apds um més, 90.1%
apOs trés meses e 91.2% apds seis meses, demonstrando que os melhores resultados foram
obtidos com o acompanhamento de longo prazo.

Elseddik et al. [78] propuseram uma abordagem hibrida para diagnostico, predigao
e monitoramento da STC utilizando DL e ML. Com uma amostra de 160 pacientes;
80 com STC e 80 controles, os autores integraram dados clinicos, histéricos, escores do
Boston Carpal Tunnel Questionnaire (BCTQ), resultados de estudos de condugao nervosa
(Nerve Conduction Studies, NCS) e medigoes da area seccional do nervo mediano (Cross
Sectional Area, CSA) por ultrassom. No diagndstico, foi implementada uma DNN com
6 camadas (entrada, 4 ocultas com ReLU e saida com sigmoid), utilizando regularizagao
L2 e dropout. Entre os otimizadores testados (Gradient descent, Adagrad e Adam), o
Adam obteve melhor desempenho, com acuracia de 96.9%, precisao de 98.2%, revocacao
de 96.3% e AUC de 97.2%. A andlise com Shapley Additive Ezxplanations destacou a
relevancia da CSA inicial, dos escores Functional Status Scale e dos sinais clinicos. Para
a predicao da evolucao do tratamento, os autores aplicaram modelos de regressao; um
Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e uma Floresta Aleatéria (RF); para estimar a
variacado da CSA apds 1, 3 e 6 meses de injecao terapéutica. O MLP apresentou melhor
desempenho aos 6 meses, alcangando acurécia de 95.22%, coeficiente de determinagao de
0.667, Median Aboslute Error de 0.0132 e Mean Square Error de 0.0639.

Na Tabela 3.1, apresentamos um resumo dos principais trabalhos de ML aplicados
ao diagnostico e a classificacao da gravidade da STC encontrados na literatura. Essa
tabela inclui informagoes sobre o problema abordado, as técnicas utilizadas e os resultados
obtidos para cada referéncia. A contribuicao do presente trabalho em relagao aos estudos
revisados estd na utilizacdo do modelo gerador CTGAN combinado ao SMOTE para
aumento e balanceamento de dados sintéticos, aliado a avaliacdo de uma arquitetura de
redes neurais profundas, com o objetivo de melhorar o desempenho na classificagao da
gravidade da STC.
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Tabela 3.1: Visao geral dos trabalhos sobre aplicagoes de ML.

Ano Autores Problemas Técnicas Resultados
2021 Park et al. [1] Classificagao da Neural Network Acurécia: 73.70%
gravidade da STC SVM Acurécia: 74.50%
utilizando a aborda- KNN Acurécia: 75.60%
gem multiclasse Classification and Acuracia: 70.8%
Regression Tree
Random Forest Acurécia: 75.60%
Stochastic Gradient — Acuracia: 73.40%
Boosting
XGBoost Acurécia: 76.60%
2021 Tamis et al. [75] Diagnéstico da STC ~ SVM Acurécia: 95.1%
(classificagdo multi-
classe)
2022 Harrison et al. [76] Identificacio de pa-  Regressdo Logistica  Acurdcia: 69.80%
cientes que se bene- KNN Acuréacia: 67.90%
ficiariam de cirurgia SVM Acurécia: 70.60%
de descompressao XGBoost Acurdcia: 71.80%
(classificagdo bind-  RNA Acurécia: 66.00%
ria)
2022 Smerilli et al. [77]  Segmentagao au- Mask R-CNN (Res- Precisio: 96.00%
" Revocacao: 98.00%
tomatica do nervo Net101 + Feature
mediano em ultras-  Pyramid Network)
sonografia
2023 Elseddik et al. [19] Diagnéstico da STC  Ensemble (RF + Acurécia: 95.50%
(classificagdo bina- Bagging) Revocagao: 91.90%
ria) Precisao: 96.30%
2023 Elseddik et al. [78] Diagndstico da STC DNN Acurécia: 96.90%

(classificagdo bina-

ria)

Revocacao: 96.30%
Precisao: 98.20%
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3.2 Sistemas CAD e MLOps: Desafios e Aplicacoes

no Contexto Médico

Dominik et al. [79] discutem as dificuldades comuns na implantagdo de projetos de ML
em producao, especialmente a dependéncia de intervencoes manuais e a falta de uma
metodologia sistematica, e defendem a adogdo de préaticas de MLOps para superar essas
barreiras. A partir de revisao bibliografica e entrevistas, os autores identificam nove prin-
cipios essenciais: CI/CD, orquestracao de workflows, reprodutibilidade, versionamento,
colaboragao interdisciplinar, treino/avaliagao continuos, rastreamento de metadados, mo-
nitoramento e ciclos de feedback. Com base nesses principios, propoem componentes
técnicos criticos (repositérios de codigo, feature stores, infraestruturas de treinamento,
registro/versionamento de modelos e médulos de deploy/monitoramento) e ressaltam a
necessidade de papéis bem definidos entre stakeholders e engenheiros.

Novo et al. [14] propuseram o desenvolvimento do Wivern, um sistema baseado na
web voltado para o apoio ao diagnodstico e colaboracao interdisciplinar em pesquisas so-
bre doencas vasculares. A metodologia consistiu na criacdo de uma plataforma modular
que integra ferramentas CAD automatizadas e semiautomatizadas para andlise de reti-
nografias, ultrassonografias carotideas e sinais de pressao arterial, permitindo o célculo
automatizado de indices de risco cardiovascular (como SCORE, Framingham e Metabo-
lic Syndrome). A interface é acessada via navegador e implementada com tecnologias
HTMLS5, JavaScript e Java EE, proporcionando compatibilidade entre dispositivos e faci-
lidade de uso clinico. O sistema foi validado com mais de 800 pacientes, processando dados
clinicos, 800 imagens de retina e 400 imagens de cardtidas. Os resultados demonstraram
alta precisdo das ferramentas de micro e macrocirculacao, com destaque para o moédulo
de andlise de vasos retinianos, que obteve 99,15% de precisao na detecgao de vasos.

Sethanan et al. [13] desenvolveram o TB-DRD-CXR, um CAD com interface web,
projetado para classificar automaticamente distintos subtipos de tuberculose resistente a
medicamentos com base em imagens de radiografia toracica. A pesquisa parte da demanda
por solugoes diagndsticas ageis, precisas e de facil acesso, particularmente relevantes em
regidoes com infraestrutura médica limitada. Para atender a essa necessidade, os autores
propuseram um modelo de DL baseado em ensemble heterogéneo, que incorpora métodos
de segmentacao pulmonar, técnicas de aumento de dados, estratégias otimizadas de ajuste
da taxa de aprendizado (AdaDeltaS e CLR), além de um mecanismo de fusdo de decisoes
denominado HyVaN-AMIS. O sistema foi treinado com 5039 imagens de radiografia tora-
cica e validado em um conjunto independente de 760 imagens, alcancando uma acuracia
média de 96,1%. Quando comparado a arquiteturas convencionais como DenseNet201,

EfficientNet e ConvNeXtSmall, o modelo proposto apresentou melhoria relativa de até

31



93,4% em termos de acuracia, além de demonstrar excelente aceitabilidade, evidenciada
por um escore médio de 96,7% no System Usability Scale entre os 33 profissionais da satide
que participaram dos testes.

Segundo o artigo de Shethiya [80], o qual aborda a implantacdo de modelos de ML
em aplicagoes web .NET utilizando o Azure Kubernetes Service (AKS), sdo ressaltadas
as vantagens de adotar uma arquitetura de microsservigos combinada com praticas de
MLOps para aprimorar o desempenho, escalabilidade e seguranca. Destaca-se que o AKS
possibilita aos desenvolvedores empacotar contéineres de IA de forma similar aos contéine-
res Docker, facilitando a integracao com aplicagoes .NET e promovendo uma solu¢ao mais
consistente, portatil e flexivel. A incorporacdo do Kubernetes permite o balanceamento
de carga, o escaneamento automatico e a autorrecuperacgao, assegurando alta disponibi-
lidade e desempenho mesmo sob demandas elevadas. Além disso, o AKS oferece suporte
a robustas pipelines de CI/CD. Ferramentas como Azure DevOps e GitHub Actions po-
dem ser utilizadas para automatizar o re-treinamento, teste e implantacao dos modelos,
tornando o ciclo de vida do aprendizado de méaquina mais eficiente e robusto. Por fim, o
artigo evidencia a importancia do gerenciamento de recursos por meio do AKS, incluindo
controle de acesso, politicas de rede e gerenciamento de segredos, o que garante a segu-
ranca dos modelos de TA e dos dados das aplicacoes, conforme os padroes da industria. A
descentralizacao da logica dos modelos de TA por meio de microsservigos também é enfa-
tizada, permitindo que servicos de inferéncia sejam implantados de forma independente e
escalados conforme a demanda, sem afetar o desempenho geral da aplicacao .NET.

A Tabela 3.3 apresenta uma sintese dos principais trabalhos da literatura que abordam
a operacionalizacao de modelos de ML na area médica. Os estudos selecionados destacam
desafios relacionados ao desenvolvimento, implantagao e escalabilidade de sistemas CAD,
bem como praticas associadas ao ciclo de vida de modelos de ML. em ambientes produ-
tivos. Neste trabalho, busca-se incorporar as melhores praticas de MLOps e estratégias
de desenvolvimento de sistemas CAD, com o objetivo de promover maior eficiéncia, re-
produtibilidade e integragdo dos modelos de ML ao fluxo de trabalho clinico, seguindo as

boas praticas e técnicas mencionadas na literatura.
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Tabela 3.3: Visao geral dos estudos que abordam o desenvolvimento e aplicagao de siste-

mas CAD.

Ano Autores Problemas Técnicas

2017 Novo et al. [14] Desenvolvimento de wuma JavaEE, CSS, Ja-
plataforma web para inte- vaScript, C++,
grar CAD e colaboracdo mé-  PostgreSQL, MVC,
dica no estudo de doencas cliente-servidor
vasculares.

2023 Sethanan et al. [13] Desenvolvimento de uma in- HTML,  JavaScript,
terface web para a classi- U-Net, Convolutional
ficacdo automaética de sub- Neural Network
tipos de tuberculose resis-
tente com apoio diagndstico
por imagens de radiografia
toracica.

2025 Shethiya [80] Implantagdo de modelos de .NET, AKS, MVC,

ML escalaveis em aplicagoes
web NET utilizando AKS
seguindo as melhores prati-
cas de MLOps.

CI/CD, Azure Contai-
ner Registry
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Capitulo 4
Metodologia

Neste trabalho, comparam-se algoritmos de ML para classificar a gravidade da STC (leve,
moderada e grave) a partir de dados clinicos. Além disso, é desenvolvida uma ferramenta,
web para auxiliar profissionais de satide na avaliacao da gravidade STC em seus pacientes
a partir dos melhores modelos de ML analisados neste trabalho. A Figura 4.1 apresenta
a metodologia proposta neste trabalho. A partir da base original, realiza-se a divisdao das
amostras em treinamento (80%) e teste (20%), preservando a mesma proporcao inicial
entre as classes. Em seguida, aplica-se validagao cruzada com cinco iteragoes sobre o
conjunto de treinamento; em cada iteragao, o conjunto é novamente particionado em
treino (80% das amostras) e validagao (20% das amostras). Em cada iteragao, treinam-se
sete modelos (seis de ML tradicionais e um de DL) e avalia-se o desempenho multiclasse,
registrando, para cada modelo, a melhor acuracia obtida no fold correspondente. As
Unicas variagoes experimentais referem-se as estratégias de aumento e balanceamento de
dados (base original, SMOTE e CTGAN), assegurando que, através da utilizacao de seeds,
quaisquer diferencas de desempenho decorram exclusivamente das técnicas de geracao e
balanceamento aplicadas. Por fim, os modelos com melhores acurdcias sao avaliados no
conjunto de teste a partir da analise do desempenho entre as classes para identificar quais

modelos serao considerados para uso na ferramenta web.

| v
Base de
dados

. sTC

Random Forest
p ¥ . XGBoost
Vaﬁd%?gs ;: ;T.f;‘fd?m : | Interagao dos cinco folds b Aumentn‘:un GradlethLl?jnosnng Awalia melhores Seleciona
hiperparametros | dedados | Svm modelos melhares modelos
KNN ' Ferramenta web
DMNN

Figura 4.1: Visao geral da metodologia proposta.

34



As proximas secoes apresentam, de forma encadeada, as etapas do fluxo metodolédgico.
Inicialmente, a Secao 4.1 descreve a base de dados. Em seguida, a Secao 4.2 justifica o
uso da validagao cruzada com cinco folds e, na Secao 4.3, detalha-se como o ajuste de
hiperparametros é conduzido em cada fold. Ademais, a Secdo 4.4 define os cendarios de
aumento e balanceamento de dados que alimentam a modelagem. A Secao 4.5 especifica
o pipeline de algoritmos de ML e as configuracoes adotadas para cada modelo, enquanto a
Secao 4.6 descreve a estratégia de treinamento correspondente. Na sequéncia, a Se¢ao 4.7
apresenta os procedimentos de avaliacao e os experimentos realizados, sintetizando métri-
cas e analises. Por fim, a Secao 4.8 expoe a arquitetura da ferramenta web desenvolvida

e sua integracao ao pipeline proposto.

4.1 Base de Dados

Nesta Secao é abordada a origem e as principais caracteristicas da base de dados utilizada
no estudo, além do detalhamento dos onze atributos que compdem a mesma, discutindo
criticamente a relevancia de cada variavel para a estratificacdo da gravidade da STC,
observando, por exemplo, o limitado poder discriminatorio de idade e sexo, a correlacao
positiva do indice de massa corporal com formas mais graves da doenca e a elevada
capacidade diagnostica dos parametros ultrassonograficos, sobretudo da area de secgao

transversal.

Origem dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi disponibilizada por Park et al. [1], a qual foi
construida a partir de informagoes clinicas coletadas no setor de neurologia do Hospital
Universitario da Universidade de Kaferelshikh, no Egito. Foram incluidos pacientes di-
agnosticados com STC por ultrassonografia, bem como individuos com condigées clinicas
semelhantes, como radiculopatia cervical e neuropatias periféricas. No entanto, foram
excluidos os seguintes casos: outras lesdoes concomitantes de nervo periférico; radiculo-
patia cervical inferior; doenca vascular periférica; artrite na mao ou punho; histérico de
cirurgias anteriores realizadas na mao ou no punho; e dados faltantes ou inconsistentes
[1]. O grupo-controle foi pareado por idade e sexo, originando uma base de dados com
1037 amostras de maos, cuja distribuicao de gravidade da STC revelou-se desbalanceada:

507 casos leves, 276 moderados e 254 graves.
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Variaveis e Atributos Coletados

Como mencionado na Secao 4.1, a base de dados final é composta por 1037 amostras
de maos, cada uma descrita por 11 atributos preditores e um atributo-alvo, totalizando
doze colunas. A Tabela 4.1 resume a organizacao desses atributos, ja convertidos para os

nomes de campo utilizados na planilha analitica.

Tabela 4.1: Atributos clinicos disponiveis na base de dados por Park et al. [1].

Categoria (n) Atributo (nome do campo) Tipo
Demograficos (3) age — idade (anos) Numérico
sez — sexo (0 = feminino, 1 = masculino) Binario
bmi — indice de massa corporal (kg/m?) Numérico
Comorbidade (1) diabetes — presenca de diabetes (0=n&o, 1=sim) Binario
Caracteristicas clinicas (4) symptom_duration — duracdo dos sintomas (meses) Numérico
nrs — escore de escala numérica de dor (0-10) Numérico
np — dor noturna (0=ndo, 1=sim) Binério
weakness — fraqueza/atrofia tenar (0=nao, 1=sim) Binario
Lateralidade (1) side — lado afetado (0 = left, 1 = right) Binario
Ultrassom (2) csa — 4rea transversal do nervo mediano (mm?) Numérico
pb — abaulamento palmar do retindculo flexor (mm) Numérico
Atributo-alvo (1) severity — grau eletrodiagnéstico Categorico

(leve | moderada | grave)

Idade. Embora idades mais avangadas aumentem a prevaléncia de STC, em Park et al.
[1] nao foram encontradas diferencgas significativas na distribuigdo etaria entre os grupos
leve, moderada e severa, sugerindo que a idade, isoladamente, nao explica a gravidade.
Estudos recentes indicam que a degeneracao neural associada ao envelhecimento agrava a
STC. Aghda et al. [81] mostraram que pacientes mais idosos sofrem maior perda axonal e
desmielinizagao do que pacientes jovens. Do mesmo modo, Gronfors et al. [82] verificaram
por ultrassonografia que ter mais de 60 anos, combinado a sinais de perda axonal, aumenta
a probabilidade de o nervo mediano exibir CSA acima de 18 mm?.

Sexo. Modelos de ML indicaram baixa importancia preditiva do sexo, apesar de o
sexo feminino ser fator de risco para desenvolver STC, ele pouco contribui para estratificar

sua gravidade [83].
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Indice de massa corporal. Diferentemente da idade e do sexo, o indice de massa
corporal mostrou correlagao direta com a gravidade, visto que, fisiopatologicamente, maior
adiposidade eleva a pressao no tinel do carpo [1, 83].

Diabetes. A prevaléncia de diabetes apresentou baixa relevancia nos modelos de ML
utilizados em Park et al. [1].

Duracao dos sintomas. Tempo prolongado de sintomas refletiu compressao cro-
nica, apresentando forte correlagdo com a gravidade eletrodiagnostica, coerente com a
deterioragao funcional progressiva do nervo mediano [1].

Intensidade da dor. A dor reflete tanto a intensidade quanto a duragao da com-
pressdo, aparecendo como indicador clinico confidvel de piora [1].

Dor noturna. A presenca de dor noturna se mostrou redundante em relagdo a
intensidade da dor nos modelos de ML utilizados em Park et al. [1].

Fraqueza ou atrofia tenar. Sinal clinico de comprometimento motor do nervo
mediano que indica denervacao cronica, usualmente confirmada por informagcoes eletro-
miograficas de degeneracao axonal. Do ponto de vista clinico, sua presenca reforca o
diagnostico de STC e auxilia na estratificagdo de gravidade, pois se associa as formas mo-
deradas a graves, correlacionando-se com pior prognostico funcional e maior probabilidade
de necessidade de descompressao cirtrgica [84].

Lateralidade. A literatura permanece inconclusiva quanto a influéncia da dominéncia
manual na gravidade da STC [83].

Area de seccio transversal. Revisoes clinicas recentes confirmam que a medicao
ultrassonografica da CSA do nervo mediano no nivel do pisiforme é o pardmetro mais sen-
sivel e especifico para classificar a STC, além de correlacionar-se de forma consistente com
os estégios eletrofisioldgicos de gravidade. Lin et al. [85] sintetizaram dezesseis revisoes e

2 como os de melhor desempenho (sensibilidade

apontaram thresholds entre 9 e 10.5 mm
~ 87-90%; especificidade =~ 85-88%), observando aumento progressivo da CSA conforme
a piora clinica. Corroborando esse achado, Casas et al. [86] identificaram a CSA como
discriminador principal, superando indices derivados e outros parametros morfologicos,
refor¢cando seu valor como biomarcador de gravidade.

Abaulamento Palmar do Retinaculo Flexor. Segundo Braham et al.[87] o PB
maior que 2 mm se associou fortemente a maiores laténcias motoras distais e menores ve-
locidades sensitivas, elevando a acurécia diagndstica clinica global para 85%. Resultados
complementares de Ng et al. [88] mostraram que PB 1 mm na saida do tinel apresenta

2 atinge sensi-

especificidade de 97% e, quando combinado com CSA maior que 14 mm
bilidade de 100% e acurédcia de 93% [89]. Coletivamente, esses resultados indicam que a
inclus@ao do PB maior que 1 ou 2 mm, em conjunto com a CSA, refina a estratificacao de

gravidade e aumenta a confiabilidade.
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Gravidade Na STC, a gravidade é comumente graduada em leve, moderada e grave a
partir da combinagao entre quadro clinico e informacoes eletrofisiologicas. Na forma leve,
predominam parestesias noturnas sem déficit motor; nos estudos de conducao observa-se
uma lentidao sensitiva com laténcia motora distal preservada [90, 91, 92]. Na forma mo-
derada, os sintomas tornam-se diurnos, com hipoestesia objetiva e possivel perda de des-
treza; eletrofisiologicamente, além das alteragoes sensitivas, ha prolongamento da laténcia
motora distal [90, 91]. Nos casos graves, costuma haver dorméncia persistente, fraqueza
de oposi¢ao/abdugao do polegar e atrofia tenar; nos exames, é frequente a auséncia do
potencial sensitivo mediano e marcada redugdo (ou auséncia, em estdgios extremos) da
resposta motora [90, 91, 93, 94].

4.2 Validacao Cruzada

A robustez dos resultados foi assegurada mediante a utilizacdo da técnica de validagao
cruzada k-fold estratificada. Estudos de simulacao mostram que, em amostras pequenas,
essa estratégia oferece estimativas menos enviesadas do que divisdes simples treino—teste
e ajuda a conter o overfitting [95]. No contexto especifico da STC, Yetig et al. [10]
empregaram validagao cruzada repetida para prever a presenca de STC e relataram que
o procedimento estabilizou a acurdcia dos algoritmos [10]. Inspirado nessas evidéncias,
este trabalho estabeleceu 5 folds de tamanho aproximadamente igual, equilibrando o custo
computacional e a estabilidade das métricas; dessa forma, cada amostra atuou exatamente
uma vez como validacao e quatro vezes como treino para o desenvolvimento dos modelos
de ML.

Utilizou-se a técnica de embaralhamento dos indices (shuffle) antes da divisao, a fim
de prevenir viés decorrente da ordem original da base de dados. A semente do gerador
de nimeros pseudoaleatorios foi fixada, garantindo total reprodutibilidade das divisoes.
A divisao estratificada preserva, em cada fold, a propor¢ao natural entre as classes leve,
moderada e severa, o que ¢ essencial para a avaliagdo de algoritmos em cenarios desba-
lanceados.

Em cada iteracao ¢ € {1,...,5}, quatro folds (~ 80% dos dados originais) formam
o conjunto de treinamento, enquanto o fold remanescente (~ 20%) constitui o conjunto
de validagao do melhor modelo identificado no procedimento de validagao cruzada. Para
todos os cinco folds, a distribuicao original das classes nos conjuntos de treino e de valida-
¢do manteve-se praticamente constante, em torno de 48% de amostras para a classe leve,
26% para a moderada e 26% para a grave. Esses resultados foram obtidos considerando
a média dos cinco folds antes de realizar as operacoes de aumento e balanceamento. A

Tabela 4.3 apresenta os valores médios observados da quantidade de amostras separadas
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para cada classe no conjunto de treinamento e validagao. Nesse estado inicial, antes de
qualquer operagao de aumento ou balanceamento, observa-se que tanto o conjunto de trei-
namento quanto o de validacao preservam a mesma proporcao das trés classes, garantindo

consisténcia estatistica ao longo dos folds.

Tabela 4.3: Distribuicdo das amostras entre as classes em 80% da base de dados antes
dos experimentos (média sobre os 5 folds).

Conjunto Leve Moderada Grave Total

Treinamento 320 (48.1%) 174 (26.2%) 170 (25.6%) | 664
Validacio 80 (48.2%) 43 (25.9%) 43 (25.9%) | 166

Total 400 217 213 830

4.3 Otimizacao de Hiperparametros

Com o objetivo de obter o melhor desempenho possivel de cada algoritmo, foi realizada
uma etapa dedicada a otimizacao de hiperparametros, utilizando a técnica de Grid Search
[96]. Essa etapa é fundamental para ajustar as configuragoes internas de cada algoritmo e
maximizar a sua capacidade preditiva, especialmente em cenarios de dados desbalanceados
ou aumentados artificialmente.

O Grid Search [96] foi empregado como estratégia sistematica de busca exaustiva,
testando combinagoes de parametros pré-definidos para cada algoritmo. Por conta de
limitacao de hardware, nao foi utilizado o Grid Search para buscar os melhores hiperpa-
rametros dos algoritmos MLP e DNN. Para estes, foi realizada uma abordagem empirica
ajustando os hiperparametros de acordo com a observacao dos melhores resultados obtidos
nos experimentos realizados.

A Tabela 4.4 apresenta o conjunto de hiperparametros e as respectivas faixas de valores
testados via Grid Search para cada algoritmo de ML . Cada conjunto de hiperparametros
foi avaliado por meio de validagdo cruzada k-fold (Segdao 4.2), buscando identificar a
configuracao que equilibrasse melhor a acuracia e a capacidade de generalizagdo, como é

descrito mais detalhadamente na Segao 4.5.
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Tabela 4.4: Hiperparametros e intervalos de valores avaliados para ajuste dos algoritmos

de ML.

Modelo Hiperparametro Valores testados

Random Forest Nimero de arvores [50, 100, 150]
Profundidade méxima 5, 10, 15]

XGBoost Ntmero de arvores [50, 100]
Profundidade maxima 3, 5, 7]
Taxa de aprendizado [0.01, 0.1, 0.2]

Gradient Boosting Ntmero de arvores (100, 200, 300]
Taxa de aprendizado [0.05, 0.1, 0.2]
Profundidade maxima 2, 3, 4]
Subamostragem 0.6, 0.8, 1.0]

SVM Kernel [rbf, linear]
Penalidade (C) (0.1, 1, 3, 10, 30, 100]
Gamma [0.01, 0.03, 0.1, 0.3, scale]

KNN Ntumero de vizinhos 3, 5, 7, 11]
Ponderagao [uniform, distance]
Distancia (p) 1, 2]
Tamanho da folha [15, 30, 45]

MLP Camadas ocultas (32, 64]
Taxa de dropout (0.1 —0.3]
Regularizacao L2 [0,0001 — 0,001]
Taxa de aprendizado [0.001 — 0.0005]

DNN Camadas ocultas 256,128,64], [128,64,32,16],

Taxa de dropout
Regularizagao L2
Taxa de aprendizado
Epocas

Tamanho do batch

[
[128,128,64,64]
0.3~ 0.5]
0.001 — 0.0005]
0.001 — 0.0005]
120, 300]

(16, 32]
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4.4 Aumento e Balanceamento dos Dados

Um dos principais obstaculos enfrentados neste trabalho foi a limitacao da base de dados
original, tanto em volume total de amostras quanto na distribuicao desigual entre as
classes. Esses cenarios comprometem a eficacia de modelos de ML e, principalmente,
DL, que sao caracterizados pela alta capacidade de representacao, capazes de aprender
caracteristicas muito complexas dos dados. Para realizar a estimativa de parametros
de forma confiavel e evitar que a rede memorize apenas os exemplos de treinamento
(overfitting), é preciso dispor de grande quantidade de dados rotulados [97, 98]. Dessa
forma, Alzubaidi et al. [97] observam que “grandes conjuntos de dados de treinamento
(por exemplo, o ImageNet) assequram um desempenho adequado do DL, enquanto dados
de treinamento insuficientes levam a resultados ruins”, e enfatizam que o desempenho
6timo do modelo exige um grande montante de dados. Yousef e Allmer [99] também
ressaltam que modelos de DL “requerem um grande conjunto de dados para aprender
padroes compleros” e que dados insuficientes, em relacao a capacidade do modelo, levam
a sobreajuste e baixa generalizagao.

Além do aumento de dados previamente justificado, fez-se necesséario tratar o desba-
lanceamento das classes na base original. Distribuigoes assimétricas tendem a enviesar
os classificadores em direcao a classe majoritaria, degradando sistematicamente o desem-
penho nas classes minoritarias, efeito amplamente documentado em ML e DL [61, 100].
Embora certos modelos baseados em arvores e ensembles apresentem alguma robustez a
assimetrias moderadas, a literatura indica que nenhum algoritmo ¢ intrinsecamente imune
aos efeitos do desbalanceamento [101].

Diante disso, adotou-se estratégias de aumento e balanceamento dos dados com o ob-
jetivo de mitigar o impacto do desbalanceamento, viabilizar o uso de algoritmos mais
complexos e garantir maior robustez nas predigdes. Para esse fim, duas técnicas distintas
foram utilizadas: o CTGAN (Segao 2.5.3) e o SMOTE (Secao 2.5.2). Ambas as técni-
cas foram aplicadas em diferentes experimentos, com o objetivo de avaliar seu impacto
no desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Os
experimentos conduzidos permitiram comparar o comportamento dos algoritmos em ce-
narios com e sem aumento e balanceamento dos dados, sendo os detalhes dessas andlises
descritos na Secao 4.7.

Para a utilizagdo das técnicas de aumento e balanceamento, adotou-se o seguinte
critério: o SMOTE ¢é empregado exclusivamente para balanceamento de classes, ao passo
que o CTGAN ¢ utilizado tanto para aumento de dados (sem alterar a proporgao entre
classes) quanto para balanceamento (igualando as contagens entre classes).

Balancear com SMOTE. O balanceamento supervisionado é realizado por supe-

ramostragem sintética das classes minoritarias via SMOTE, tomando como referéncia a
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classe majoritaria. Utiliza-se k = 5 vizinhos na etapa de interpolacdo, gerando novas ins-
tancias até que cada classe atinja a contagem da classe com maior niimero de amostras.
Nao ha modificacao na distribuicdo da classe majoritaria, e nenhuma etapa de aumento
global é aplicada nesta configuracao.

Aumentar com CTGAN (sem balancear). Para aumento global do conjunto,
treina-se um CTGAN do zero por 500 épocas (sem parada antecipada), com batch size
definido como min(64, N), pac=1 e aceleracao por GPU quando disponivel. Em seguida,
sao amostradas 700 instancias sintéticas no total. Como o modelo ¢ treinado sobre a
base completa (incluindo a coluna de classe), a quantidade gerada por classe tende a ser
proporcional & distribuigao original; isto é, classes mais frequentes recebem mais amostras
sintéticas, preservando o desbalanceamento existente.

Balancear com CTGAN. Para balanceamento com geracgao sintética, calcula-se a
contagem da classe majoritaria e, para cada classe ¢, treina-se um CTGAN exclusivo
apenas com as amostras de ¢ (mesma configuragao de 500 épocas, sem early stopping).
Gera-se exatamente o nimero de instancias faltantes (gap até a classe majoritaria) e, por
fim, concatena-se o conjunto sintético ao original, igualando as contagens entre as classes

sem ultrapassar a referéncia da classe majoritaria.

4.5 Pipeline de Algoritmos de ML e DL

Com o objetivo de simular um ambiente de testes para a comparacao entre diferentes algo-
ritmos de ML, foi construido um pipeline composto por multiplos algoritmos executados
em paralelo. Essa abordagem permite nao apenas a comparacao direta entre diferentes
algoritmos de ML e DL, mas também a andlise do impacto de diferentes estratégias de
aumento e balanceamento de dados sobre cada algoritmo.

O pipeline foi configurado para executar sete algoritmos distintos: Random Forest
[37], XGBoost [41], Gradient Boosting [37), SVM [37], KNN [37], MLP [46] e DNN [46],
apresentados na Se¢ao 2.4.3. A seguir, sao descritas brevemente as configuragoes utilizadas
para cada um dos algoritmos de acordo com os hiperparametros ajustados, como descrito
na Secao 4.3.

O Random Forest considera uma quantidade especifica de arvores de decisao, cada uma
com profundidade maxima limitada, buscando equilibrar desempenho e evitar o overfit-
ting. Para a otimizacao, foram exploradas variagoes na profundidade e na quantidade de
arvores.

Utilizou-se o XGBoost como classificador multiclasse (multi:softmax, trés classes),

retornando diretamente o roétulo previsto. Para reprodutibilidade, fixou-se a semente 42.
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A otimizacao considerou combinagoes simples de nimero de arvores, profundidade das
arvores e taxa de aprendizado, buscando equilibrio entre desempenho e estabilidade.

O Gradient Boosting foi configurado com um conjunto especifico de arvores, utilizando
uma taxa de aprendizado e profundidade méxima. Para promover diversidade entre as
arvores e melhorar a capacidade de generalizagao do algoritmo, foi aplicada uma taxa de
amostragem de 80%.

A SVM foi implementada adotando por padrao o kernel RBF (C = 1,0; gamma = scale;
semente = 42). Também foram avaliados o kernel linear e variagoes de C e gamma para
controlar a margem e a complexidade do classificador. Quando pertinente, a implementa-
¢ao permite ativar ponderacao de classes para mitigar desbalanceamento. Para métricas
baseadas em probabilidade (por exemplo, ROC/AUC), é possivel habilitar a estimagao
probabilistica e utilizar predict proba, mantendo o restante do fluxo inalterado.

O KNN foi implementado com o nimero de vizinhos mais préximos definidos, pon-
derando a influéncia de cada um deles com base na distancia até o ponto avaliado. Foi
utilizada a métrica de distancia euclidiana (Minkowski com hiperparametro p igual a 2). A
otimizacao considerou variagoes no nimero de vizinhos, nos métodos de ponderagao e no
tamanho da folha para navegacao mais eficiente na estrutura de vizinhanca. Foi utilizado
também o hiperparametro gamma, que controla quanto os vizinhos muito préximos pesam
em relagao aos mais distantes. Com gamma menor (0,01; 0,03), mais vizinhos influenciam
a decisao, deixando o modelo mais suave e resistente a ruido. Com gamma intermedia-
rio/maior (0,1; 0,3), quase s6 os vizinhos bem préximos contam, tornando o classificador
mais sensivel a detalhes locais, o que pode melhorar a separagao entre classes, mas tam-
bém aumenta o risco de overfitting. A opcao scale calcula automaticamente um valor
baseado nos préprios dados (funciona melhor quando as variaveis estao normalizadas) e
serve como ponto de partida estavel.

A MLP consistiu em uma estrutura rasa, com onze neurdnios na camada de entrada,
representando as onze dimensoes das variaveis de entrada, trés neuronios na camada de
saida, correspondentes as trés classes-alvo, duas camadas ocultas, 200 épocas, 67 neuronios
e batch size no valor de 32, com uma condi¢ao de parada medida a partir do decaimento da
acuracia em 20 épocas. Além disso, os hiperparametros utilizados foram testados de ma-
neira empirica e, diferente dos modelos de ML, foi utilizada uma abordagem manual para
a escolha dos melhores hiperparametros, tornando-os fixos para os cinco experimentos,
como ¢ possivel observar na Tabela 4.5.

Por fim, foi utilizado um algoritmo de DNN, baseado na arquitetura do MLP, porém
com maior nimero de camadas e maior capacidade de representacdo. A rede também
operou com onze variaveis de entrada e trés de saida, sendo indicada para testar o potencial

do aprendizado profundo, especialmente em cenarios com dados aumentados. Assim como
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a MLP, os melhores hiperparametros foram escolhidos de maneira manual e os melhores
resultados obtidos, de maneira geral, podem ser observados na Tabela 4.5.

Esse pipeline proporciona um cenério controlado e abrangente para a avaliacao dos
algoritmos, permitindo investigar quais modelos apresentam melhor desempenho no con-
texto especifico da base analisada, tanto em termos de acuracia quanto de equilibrio entre

as classes.

Tabela 4.5: Melhores hiperparametros selecionados para as redes neurais.

Algoritmo Hiperparametro Valor

MLP Camadas ocultas 2
Taxa de dropout 0.1
Regularizacao L2 0.0001

DNN Camadas ocultas [128, 128, 64, 64]
Taxa de dropout 0.4
Regularizagao L2 0.001
Epocas 120
Tamanho do batch 16

4.6 Treinamento dos Modelos

Na etapa de treinamento, 830 amostras (80%) dos dados sdo destinadas ao ajuste do
modelo e enquanto os 207 restantes (20%) compoem o conjunto de teste. Dentro desses
80%, aplica-se a validacao cruzada, que divide os dados em diferentes folds, alternando-os
entre conjuntos de treino e validacao, assim como mencionado na Se¢ao 4.2. Esse proce-
dimento garante que todos os dados sejam utilizados durante os experimentos definidos
na Secao 4.7.

Em cada divisao da validagao cruzada, os algoritmos de ML e suas configuragoes (des-
critos na Segao 4.5) foram treinados em paralelo com as configuragoes de hiperparametros
definidas na Secao 4.3. Na etapa de validagao, dentre todas as execugoes, selecionaram-se
os algoritmos e as combinagoes de hiperparametros que obtiveram os melhores resultados
segundo o Fl-score, métrica estabelecida na Secao 4.7.

Para cada algoritmo avaliado, foi calculada a média e o intervalo de confianca dos

resultados obtidos nos 5 folds da validagao cruzada, o que permite uma andlise mais

44



robusta e menos sensivel a variagoes especificas de particao dos dados. A partir dessa
média, foi identificado o melhor desempenho global para cada algoritmo.
Adicionalmente, o melhor algoritmo identificado foi aquele que apresentou as melho-
res métricas a partir do conjunto de teste. Esses resultados foram salvos para permitir
analises posteriores mais detalhadas, bem como para eventual reuso ou validacao externa
do algoritmo. Essa estratégia visa garantir tanto a confiabilidade estatistica da avaliacao
quanto a rastreabilidade das melhores execucoes, além de utilizar os melhores resultados

na ferramenta web proposta.

4.7 Avaliacao dos Modelos

A principal métrica adotada para comparar os algoritmos foi o F'1-score, pois ela combina
de forma equilibrada as informacoes de precisao e de revocagao. Em um contexto multi-
classe, em que cada paciente deve ser corretamente classificado como Leve, Moderada e
Grave STC, é fundamental controlar simultaneamente ambos os tipos de erro: falsos nega-
tivos podem atrasar o tratamento de casos graves, enquanto falsos positivos podem levar a
intervengoes desnecessarias. O FI1-score, especialmente em sua versao macro, garante que
o desempenho seja avaliado de maneira uniforme entre as classes e que nenhum padrao
seja injustamente privilegiado ou penalizado, fornecendo assim uma medida robusta para
a selecao do algoritmo com melhor desempenho.

Embora o F1-score macro tenha sido adotado como a métrica principal de avaliacao
neste estudo, a revocacgao foi monitorada como métrica secundaria. Isso se justifica pelo
carater critico do problema médico: em um cenério multiclasse, como o da STC, um valor
reduzido de revocagao em determinadas classes pode indicar que o modelo esta deixando
de identificar pacientes relevantes. Na pratica, ao analisar a revocacao em configuragoes
one-vs-rest, considera-se cada classe como positiva em relagao as demais. Nesse contexto,
falsos negativos representam pacientes que pertencem a essas categorias criticas, mas
foram classificados como leves, o que pode atrasar intervencgoes clinicas necessarias. Assim,
acompanhar a revocacgao por classe permite verificar se o algoritmo estd subestimando
alguma categoria de maior risco, complementando a visao global fornecida pelo F1-score.

Para avaliar a classificacao multiclasse da gravidade da STC, foram definidos cinco
experimentos baseados em estratégias para aumentar os dados e balancear as classes.
Todos os algoritmos foram avaliados por meio de validacdo cruzada estratificada com
5-folds, como apresentado na Secao 4.2, garantindo que a proporcao entre as classes
fosse preservada em cada particdo dos dados. Para assegurar a reprodutibilidade dos
resultados, foi adotado um critério fixo de aleatoriedade durante o particionamento. Para

cada experimento, sao avaliados os melhores hiperparametros para ajuste dos modelos a
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partir da validacao cruzada e considerando a acurdcia média dos folds. Apods a etapa de
treinamento, os algoritmos selecionados a partir do melhor fold sdo avaliados a partir do
conjunto de teste, considerando as métricas de desempenho apresentadas na Secdo 2.6,
incluindo a acuracia, F1-score, precisao, revocagao e AUC por classe.

Base de Dados Desbalanceada e Sem Aumento. Nesta configuragdo, nenhum
método de aumento ou balanceamento é aplicado: a base mantém exatamente a distri-
bui¢cdo com que foi disponibilizada. Desse modo, ela cumpre o papel de grupo-controle,
fornecendo um ponto de referéncia para quantificar o impacto das técnicas de reamostra-
gem que serao avaliadas nos outros experimentos. Os resultados obtidos neste experimento
refletem, portanto, o desempenho dos algoritmos sobre a distribui¢ao real dos dados, sem
qualquer intervencao que altere a proporcao entre as classes.

Balanceamento de Classes utilizando SMOTE. Neste experimento, aplica-se o
SMOTE para atenuar o desbalanceamento entre as classes. O objetivo é aproximar as
frequéncias das classes, reduzindo o viés do algoritmo em favor da maioria.

Aumento de Dados utilizando CTGAN. Nesta configuragao, é observado o CT-
GAN como técnica de aumento artificial de dados, que é configurada de acordo com as
configuragoes descritas na Secao 4.4. Foi tido como objetivo observar como os algorit-
mos iriam se comportar diante do aumento das amostras, observando se a implementacao
geraria algum beneficio.

Aumento de Dados utilizando CTGAN e Balanceamento de Classes utili-
zando SMOTE. Neste experimento, foram utilizados o SMOTE e o CTGAN de forma
sequencial para explorar, simultaneamente, a geracao de amostras diversificadas e o ba-
lanceamento preciso entre as classes. Esse procedimento em dois estagios combina as
virtudes de ambos os métodos: a capacidade do CTGAN de reproduzir padroes com-
plexos e, depois, a acao dirigida do SMOTE para eliminar qualquer desbalanceamento
residual.

Balanceamento de Classes utilizando CTGAN. O CTGAN ¢ utilizado para o

balanceamento dos dados, com o objetivo de observar a maneira como ele se comportaria.

4.8 Aplicacao Web

Uma ferramenta web foi desenvolvida com o objetivo de auxiliar os especialistas no diag-
nostico de STC. Nas proximas se¢oes, sao apresentados os detalhes referentes ao desen-

volvimento da ferramenta proposta.
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4.8.1 Modelagem da Aplicacao

Os requisitos funcionais do sistema incluem o cadastro de usuarios, a submissao de dados
clinicos, o processamento por algoritmos de ML e a geragao de diagnésticos provaveis da
STC, classificados em leve, moderada ou severa. Esses requisitos foram inspirados em
trabalhos como o de Sethanan et al. (2023) [13], que desenvolveram uma aplicacao web
para apoio diagnostico baseada em classificagdo automatica de imagens médicas.
Quanto aos requisitos nao funcionais, destacam-se a usabilidade, a seguranca dos dados
clinicos, a portabilidade (uso via navegador) e a manutenibilidade da aplicacdo. Esses as-
pectos seguem boas praticas descritas em Shethiya (2025) [80], que discute a implantagao

escalavel de modelos de ML em ambientes web utilizando principios de MLOps.

Modelagem dos requisitos

O sistema foi estruturado em diferentes perfis de usuérios, cada um com responsabilidades
e niveis de acesso especificos. Essa definicao garante a separacao de fungoes, a seguranca
no manuseio dos dados clinicos e o controle adequado sobre as operacoes realizadas na

aplicacao. A seguir, apresentam-se as permissoes atribuidas a cada perfil:

e Paciente: cadastra e-mail, nome completo e dados solicitados pelo médico para a
andlise clinica (descrito na Segao 4.1) e visualiza seu proprio histérico de predigoes
contendo os dados clinicos, data de criacao do histérico, resultado da predigao, nome

do médico e paciente.

o Meédico: acessa os dados do paciente, submete-os ao modelo de ML, visualiza o
resultado e pode consultar outros médicos e pacientes, porém s6 tem permissao para

criar novos usuarios com perfil de paciente.

e Administrador: gerencia todo o fluxo de usuarios, podendo cadastrar, inativar
ou reativar administradores, médicos e pacientes, além de acessar estatisticas e

relatorios globais.

Como ilustrado na Figura 4.2, o médulo de predigao organiza o fluxo entre os perfis
do sistema. O paciente cadastra seus dados pessoais, como e-mail, nome completo e data
de nascimento, que servem de entrada para a solicitacdo de andlise realizada por um
médico. Nessa etapa, o médico seleciona um dos modelos ML treinados, disponiveis na
ferramenta, e submete os dados, retornando como resultado a classificagao da gravidade
da STC. Todos os resultados sdo entao armazenados em ordem cronoldgica de acordo com

a data de criacao do histoérico, com possibilidade de filtragem e exportagao para Excel

47



por todos os usudrios, respeitando as restrigoes de visualizacao de cada perfil e os filtros

definidos na consulta.

Mdulo de Predigao
\
~— Cadastrar dados do paciente Visuali ltado d Visualizar hist de
“l P Solicitar diagndstico de STC includes—p | tsuatizar resuttado de includer—p sualizar historico de includes—»| Gerar relatério de histérico

Figura 4.2: Diagrama de caso de uso do Médulo de Predicao.

Como ilustrado na Figura 4.3, o Médulo de Gestao de Usuarios adota permissoes
estratificadas. O paciente nao possui privilégios de administracdo: pode apenas con-
sultar e editar o proprio cadastro. O médico pode editar o préprio perfil e cadastrar e
editar novos pacientes, nao sendo permitido cadastrar/editar perfis de médico ou admi-
nistrador, nem ativar/desativar contas. J4 o administrador detém a gestao completa:
pode cadastrar pacientes, médicos e administradores, editar os dados de qualquer usuario
e ativar ou desativar contas. Esses requisitos seguem o principio do minimo privilégio e

reduzem o risco de alteragoes indevidas.

Médulo de Gestao de
Usuarios

) L. Ativar/Desativar usuario
Gerenciar usudrios
r Cadastrar paciente

L} Editar usudrio . .
Editar paciente r Editar o préprio cadastro

CAdmim’strador)—(»

Médico

Paciente

Figura 4.3: Diagrama de caso de uso Médulo de Gestao de Usuarios.

Modelagem de Comportamento

Como descrito no diagrama de sequéncia da ferramenta presente na Figura 4.4, o médico
é responsavel por iniciar o fluxo de predicdo da STC. Ele submete os dados clinicos
do paciente, conforme descrito na Secao 4.1, ao modelo de ML, que entao recupera as
informagoes do paciente, conforme descrito na Secao 4.8.1, e aciona o modelo selecionado
para estimar a gravidade da sindrome. Por fim, o resultado é gravado no banco de
dados, contendo o modelo selecionado, o resultado da predicao e os dados clinicos do
paciente, como descrito na Se¢ao 4.8.1, assegurando o registro cronologico das avaliagoes

para consultas e andlises futuras.
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Paciente Médico Sistema de Diagnéstico BancoDados Modelo de ML

Solicita diagnéstico de STCn(idade, IMC, CSA, PB...)

Submete dados ao sistemaln(idade, IMC, CSA, PB...)

Recupera dados do paciente

Retorna dados do paciente

Envia dados para inferéncia

Retorna resultado da predigao

Insere registro em ‘prediction_history'\n(dados + resultado)

Confirma insergao

Exibe diagnéstico e detalhes

Apresenta resultado

Paciente Meédico Sistema de Diagnéstico BancoDados Modelo de ML

Figura 4.4: Diagrama de sequéncia para o Modulo de Predicao.

Modelagem de Dados

Conforme ilustrado na Figura 4.5, o diagrama de Entidade-Relacionamento evidencia a en-
tidade “USUARIO”, que retine os atributos cadastrais (id, email, senha, nome__de_usuario,
nome__completo, cpf, endereco) e atributos de controle (ativo, criado _em, papel). A
data__de nascimento é utilizada tanto para gestao do usudrio quanto para obter a idade
enviada aos modelos de ML. Por fim, o atributo “papel”, indica se o usuario possui o
perfil de Administrador, Médico ou Paciente. Os atributos especificos de um Paciente
sao representados como opcionais na propria entidade, e o controlador do sistema garante
que nenhum registro seja criado com campos criticos em branco. Além disso, a enti-
dade “HISTORICO DE_PREDICOES” persiste o modelo selecionado, o resultado da
predigdo (Leve, Moderada e Grave) e os dados clinicos, descritos na Secao 4.1, que serdo
submetidos ao modelo de ML. Por fim, o diagrama reforca que a entidade Usuario estéd
relacionada tanto ao usudrio que realiza o diagnéstico (médico) quanto ao usudrio que é

diagnosticado (paciente).
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HISTORICO_DE_PREDICOES
int id
int usuario_id
USUARIO
int paciente_id
int id
float idade
string nome_de_usuario
float imc
string senha
float area_secao_transversal
string nome_completo
float arqueamento_retinaculo
string email realiza_diagnostico
—HP‘ % float duracao
date data_de_nascimento _i'f\é_diagnosticado_Oé
float escala_numerica_dor
string cpf
bool sexo
string endereco
bool lado
timestamp | criado_em
bool diabetes
bool ativo
bool dor_noturna
Enum papel
bool fraqueza
string predicao
timestamp criado_em

Figura 4.5: Diagrama de Entidade-Relacionamento histérico de predigao e usuario.

4.8.2 Arquitetura da Aplicacao

Para disponibilizar o algoritmo de ML de forma acessivel e interativa, desenvolveu-se a
ferramenta web Assistente de Diagnostico da Sindrome do Tunel do Carpo (ADx-STC)
seguindo boas préaticas de engenharia de software [102], incluindo arquitetura MVC, APIs
RESTful e a pratica de componentizacao, garantindo coesao, reutilizacado e manuteni-
bilidade. Com o objetivo de disponibilizar recursos de apoio ao diagnédstico, facilitar o

gerenciamento de pacientes e agilizar a recuperacao de dados clinicos.

RESTFul

A comunicacao entre cliente e servidor foi implementada seguindo o estilo arquitetural
RESTful, que favorece simplicidade, escalabilidade e independéncia entre as camadas da
aplicagao. Foram adotadas as boas praticas recomendadas, como a utilizagdo adequada
dos métodos HTTP (GET, POST, PUT, DELETE), o retorno de cédigos de status pa-
dronizados, a defini¢do de rotas claras e orientadas a recursos, bem como o versionamento

explicito dos endpoints.
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MVC

A arquitetura da ferramenta adota o padrao Model View Controller (MVC), conforme
apresentado na Secao 2.3.1 da Fundamentacao Tedrica, garantindo a separacao clara das

responsabilidades.

e Model: contém as classes e fungoes responsaveis pelo acesso a dados, incluindo a
inicializacao do banco de dados, a definicao das tabelas de usuarios e de histérico de
predigoes, bem como as operagoes de criagao, leitura, atualizagao e remocao. Esse
modulo também encapsula o método que invoca o algoritmo de IA, garantindo que

a logica de inferéncia permaneca isolada e facilmente testavel;

e View: implementada com templates genéricos, responsavel pela camada de apre-
sentagao. Todos os formularios (login, cadastro, consulta de histérico, predi¢ao) e
componentes de interface (tabelas responsivas, formuldrios e feedback de resultados)
residem em arquivos de template, permitindo a estilizagao e o uso de bibliotecas de

interface sem misturar légica de aplicagao;

o Controller: define os endpoints e a légica de controle. Cada rota relacionada a
autenticacao, cadastro de dados, predicao e consulta de histérico é organizada de
forma modular, incluindo validacao de sessao, tratamento de erros e conversao de

dados de entrada e saida em formatos adequados.

Autenticacao e Segurancga

A aplicacao adota as melhores praticas de seguranca para protecao dos dados e controle de
acesso. O processo de autenticagao de usuarios é realizado por meio de credenciais crip-
tografadas, assegurando a confidencialidade das informagoes de login. Além disso, sao
utilizados tokens de autenticagao de sessao, que garantem a integridade das interacoes
durante o uso do sistema e reduzem riscos de sequestro de sessao. Complementarmente,
foram seguidas boas praticas de seguranca em nivel de aplicacao e banco de dados, con-
templando o principio de minimo privilégio, prevencao contra inje¢oes de codigo e uso de
conexodes seguras, de modo a garantir a confiabilidade e a protecao dos dados sensiveis

dos pacientes.

4.8.3 Integracao com Aprendizado de Maquina

A implantacao foi planejada segundo dois cenérios complementares, sendo: (1) execugao
direta em ambiente interpretado, permitindo instalacao rapida de dependéncias e iniciali-

zacao imediata, ideal para desenvolvimento local e validagao de alteragoes; e (2) empaco-
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tamento em contéiner, assegurando reprodutibilidade total, isolamento de configuragoes
e facilidade na distribuicao e escalonamento em ambientes de nuvem.

Além disso, a aplicacao web foi integrada a um arquivo joblib, responsavel por arma-
zenar o estado dos modelos de IA previamente treinados. Esse mecanismo permite que
o sistema carregue de forma eficiente os melhores modelos selecionados durante a fase
experimental, disponibilizando-os para uso em tempo real. Dessa forma, o médico pode
solicitar diagndsticos baseados nesses modelos ja otimizados, garantindo maior confiabili-

dade e consisténcia nos resultados obtidos.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo, os resultados da otimiza¢do dos hiperpardmetros (validagao cruzada) e
avaliagao final (conjunto de teste) serdo apresentados conforme cada experimento pro-
posto (Segao 4.7), objetivando observar o comportamento dos algoritmos utilizados e seus
desempenhos, indicando quais tiveram os melhores e piores resultados para o contexto
apresentado neste trabalho. Ademais, serdao descritas quais foram as tecnologias utiliza-
das e as configuragoes de ambiente para a realizagao dos experimentos relacionados aos
modelos de ML e para o desenvolvimento da ferramenta web para a classificacao automa-
tica da STC.

5.1 Tecnologias Utilizadas e Configuracoes de Ambi-

ente

Esta secao apresenta as tecnologias, ferramentas e configuragoes de ambiente adotadas

para o desenvolvimento da aplicacao e na condugao dos experimentos.

Tecnologias para desenvolvimento

A aplicagdo web foi construida em Python 3.8 com o framework Flask, estruturada em
arquitetura baseada em MVC. No back-end, o Flask foi responsavel pela defini¢do das rotas
e pela logica de negocio. O front-end utilizou templates Jinja2 renderizados no servidor,
combinando HTML5, CSS3 e JavaScript para a camada de apresentagao e interacao com

0 usuério.

Tecnologias de Machine Learning

Para preparacao e manipulacao de dados tabulares foram empregadas NumPy e pan-

das. Os modelos classicos de aprendizado supervisionado foram implementados com
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scikit-learn, enquanto Keras e TensorFlow foram utilizados no desenvolvimento e trei-

namento de redes neurais. A geracao de dados sintéticos realistas foi realizada com a

biblioteca SDV, por meio do CTGAN.

Ambiente, versionamento e implantacao

Os experimentos foram executados em ambiente de nuvem (Google Colab Pro), utilizando
CPU e memoéria RAM ampliadas. O codigo-fonte foi versionado no GitHub, e a aplicagao

foi implantada (deploy) em uma instancia Amazon EC2 (AWS), executando Ubuntu 24.04.

5.2 Experimento 1: Base de Dados Desbalanceada e

Sem Aumento

O primeiro experimento foi realizado com a base de dados original, sem nenhum aumento
de dados ou balanceamento de amostras entre as classes durante o treinamento, conforme
definido na Secao 4.7.

Resultados da Validagao Cruzada

Adotou-se o FI-score (macro) como métrica principal para comparar os modelos; de
acordo com essa métrica, obtida na validacao cruzada com cinco folds observado na Tabela
5.1, os melhores algoritmos foram Random Forest, XGBoost e Gradient Boosting, com
médias semelhantes nas cinco métricas observadas. No entanto, considerando os intervalos
de confianca do F'I-score, verifica-se que o XGBoost se destaca com uma diferenca nao
tao significativa. Além disso, o XGBoost lidera nas métricas de acuracia e revocagao,

enquanto o Random Forest sobressai na precisao.

Tabela 5.1: Média + 95% IC das métricas obtidas na etapa de treinamento para cada
algoritmo do Experimento 1.

Algoritmo Acuracia Precisao Revocacgao F1-score
Random Forest 0.754 + 0.021 0.745 £ 0.045 0.714 £ 0.025 0.724 £ 0.032
XGBoost 0.762 4+ 0.026 0.745 + 0.042 0.725 = 0.030 0.730 % 0.035
Gradient Boosting 0.751 £ 0.034  0.741 £ 0.047  0.721 £ 0.036  0.728 4+ 0.038
SVM 0.712 + 0.046  0.707 £+ 0.051  0.698 £ 0.042  0.699 £ 0.046
KNN 0.707 + 0.037  0.685 + 0.052  0.662 £+ 0.038  0.667 £ 0.040
MLP 0.710 + 0.027  0.694 + 0.032  0.675 £ 0.028  0.679 £ 0.026
DNN 0.729 + 0.055  0.726 + 0.042  0.706 =+ 0.053  0.710 +£ 0.051
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Conforme a Tabela 5.2, é evidente a despropor¢ao de amostras entre as classes: casos
leves sao quase metade dos registros aproximadamente (48%), ao passo que moderadas e
severas dividem o restante de modo semelhante (26% cada). Essa assimetria persiste em

todos os k-folds e reflete a distribuicao original da base de dados.

Tabela 5.2: Distribuicao das amostras nos conjuntos de treino e validagao para cada classe
nos k-folds (Experimento 1).

Fold Conjunto Leve Moderada Grave Total

lao4  Treino 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Validacio 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

5 Treino 320 (48.19%) 174 (26.20%) 170 (25.60%) 664
Validagio 79 (47.88%) 43 (26.06%) 43 (26.06%) 165

O DNN eleva a acuracia de treino até 0.72 para a melhor época e mantém a validacao
sempre ligeiramente superior (0.70), estabilizando sem sinais de overfitting (Tabela 5.1
e 5.3). J& o MLP atinge 0.71 em treino, mas a validagdo atinge 0.72 ap6s a época 10,

(Figura 5.1), podendo indicar sobreajuste; portanto, o DNN generaliza melhor.

Acurécia por Epoca - Simple NN 1o Acuracia por Epoca - DeepNNModel
08 08
- M“"‘
0.6 r ) 06
H § /‘,'
0s 04
02 02

20
Epoca Epoca

(a) MLP (b) DNN

Figura 5.1: Curva de aprendizado das redes neurais construida a partir do conjunto de
treino e validagao no Experimento 1.

Resultados do Teste

Os resultados reportados no conjunto de teste foram obtidos com os melhores hiperpara-
metros definidos na etapa de otimizagao (Tabela 5.3). Foi possivel observar que o Random
Forest utilizou um nimero menor de arvores e profundidade mais restrita em relagao a

experimentos posteriores, enquanto o DNN manteve-se estavel sem alteragoes relevantes.
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Curvas ROC Com Média Geral por Modelo
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Figura 5.2: Curva ROC do Experimento 1.

Tabela 5.3: Melhores hiperparametros selecionados para o Experimento 1.

Algoritmo Hiperparametro Valor
Random Forest Numero de arvores 100
Profundidade méxima 10
XGBoost Ntumero de arvores 100
Profundidade maxima 5
Taxa de aprendizado 0.1
Gradient Boosting Numero de arvores 200
Taxa de aprendizado 0.05
Profundidade méxima 4
Subamostragem 0.6
SVM Kernel rbf
Penalidade (C) 30
Gamma 0.03
KNN Numero de vizinhos 11
Ponderacao distance
Distancia (p) 2
Tamanho da folha 15

A Figura 5.3 mostra o F1-score dos algoritmos treinados a partir das melhores confi-

guracoes de hiperparametros, permitindo comparar seu desempenho no conjunto de teste,

como mostrado na Se¢ado Metodologia 4, que contém 207 amostras (101 leves, 55 modera-
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das e 51 graves), correspondendo a 20% do total, preservando a proporgao original entre
as classes da base de dados.

O Gradient Boosting apresentou resultados superiores aos observados na etapa de
treinamento em todas as métricas, enquanto o XGBoost mostrou desempenho inferior
ao reportado no treinamento. Isso demonstra que ele conseguiu aprender bem apenas
um conjunto limitado de amostras, ndo lidando bem com outras diferentes, como as
do conjunto de teste. Em contrapartida, o KNN obteve os piores resultados em todas as
métricas, tanto na etapa de treinamento quanto no teste. A DNN apresentou desempenho
competitivo no conjunto de teste: obteve o segundo melhor resultado segundo o F'1-score

e superou o desempenho observado no treinamento.

F1-Score por Modelo (teste) - Experimento 1

Gradient Boosting 0.766
DNN

Random Forest
MLP

SVM

XGBoost

KNN 0.670

0.50 0.52 054 056 058 0.60 0.62 064 0.66 068 070 0.72 0.74 076 0.78 0.80
F1-Score

Figura 5.3: Resultados a partir do conjunto de teste obtidos para o Experimento 1.
Nas matrizes de confusdo observada na Figura 5.4, percebe-se que as classes leve e
severa tiveram alta taxa de acerto em todos os algoritmos, especialmente a grave. Ja a

classe moderada concentrou a maioria dos erros, sendo frequentemente confundida com a

leve.
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Figura 5.4: Matriz de confusao dos algoritmos para o Experimento 1.

No grafico da Figura 5.5, foi possivel observar que houve uma constante dificuldade dos
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algoritmos para prever a classificacdo moderada, sempre sendo confundida com a leve. E
possivel observar também que os algoritmos SVM e DNN tiveram uma maior quantidade
de erros ao tentar prever a classe leve, classificando-a como moderada. O SVM, XGBoost
e o Random Forest tiveram a maior quantidade de erros para o caso mais sério de erro,

prevendo um caso grave como leve.

Erro (verdadeiro-previsto)

Composicao dos erros por algoritimo
- leve-moderado
— BN |eve-grave
- _ moderado-leve
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-
w
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> L
&

Figura 5.5: Grafico de composi¢ao de erros no conjunto de teste do Experimento 1.

Durante a avaliagdo no conjunto de teste, a curva ROC, observada no grafico da Figura
5.2, apontou o Gradient Boosting como o de melhor desempenho, seguido por Random
Forest e pelo algoritmo profundo (DNN), resultando em um ranking coerente com as

demais métricas deste experimento.

5.3 Experimento 2: Balanceamento de Classes utili-
zando SMOTE

Resultados da Validacao Cruzada

Conforme definido na Secao 4.7, para este segundo experimento, foi realizado um balance-
amento das classes no conjunto de treino a cada iteracao da validagao cruzada, utilizando
o SMOTE. Observando a Tabela 5.4, o melhor algoritmo em todas as métricas foi o XG-
Boost e o pior, em todas as métricas também, foi o DNN por conta do ruido gerado pelo
aumento sintético do SMOTE.
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Tabela 5.4: Média + 95% IC das métricas obtidas na etapa de treinamento para cada
algoritmo do Experimento 2.

Algoritmo Acuracia Precisao Revocagao F1-score

Random Forest 0.752 £ 0.030  0.738 £ 0.042  0.721 £+ 0.032  0.727 £ 0.035
XGBoost 0.761 £ 0.016 0.746 £+ 0.027 0.734 &+ 0.021 0.738 £ 0.022
Gradient Boosting 0.738 + 0.031  0.721 + 0.042  0.716 + 0.027  0.717 + 0.033
SVM 0.680 + 0.034  0.659 + 0.034  0.651 + 0.027  0.653 £ 0.028
KNN 0.684 + 0.038  0.670 + 0.046  0.667 + 0.044  0.667 £ 0.045
MLP 0.695 + 0.045  0.695 + 0.056  0.676 = 0.047  0.680 £ 0.048
DNN 0.635 + 0.192  0.638 + 0.268  0.658 + 0.130  0.627 + 0.209

A aplicagdo do SMOTE iguala as frequéncias no conjunto de treino aproximadamente
(33.33% por classe) como mostra a Tabela 5.5, triplicando o ntiimero total de amostras
aproximadamente (4+44.3%). O conjunto de teste ndo é submetido ao balanceamento,
permitindo avaliar a capacidade do algoritmo de generalizar para dados naturalmente

desbalanceados.

Tabela 5.5: Distribuicdo das amostras nos conjuntos de treino e validacao para cada classe
nos k-folds antes e depois do SMOTE (Experimento 2).

Fold Conjunto Leve Moderada Grave Total
1 ao 2 Treino (Antes) 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Treino (Depois SMOTE) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

3ao4 Treino (Antes) 319 (48.11%) 173 (26.09%) 171 (25.79%) 663
Treino (Depois SMOTE) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 44 (26.51%) 42 (25.30%) 166

5 Treino (Antes) 320 (48.19%) 174 (26.20%) 170 (25.60%) 664
Treino (Depois SMOTE) 320 (33.33%) 320 (33.33%) 320 (33.33%) 960

Teste 79 (47.88%) 43 (26.06%) 43 (26.06%) 165

A DNN eleva a acuracia de treino de 0.45 para 0.77, como ilustram os graficos da

Figura 5.6, e mantém a validagdo muito préxima (0.79), sem sinais de overfitting, assim
como no experimento anterior 5.3. Ja a MLP atinge 0.85 em treino, enquanto a validacao

estabiliza perto de 0.80, com um hiato de 0.05 ap6s a época 25, indicando leve sobreajuste.
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Figura 5.6: Curva de aprendizado das redes neurais construida a partir do conjunto de
treinamento no Experimento 2.

Resultados do Teste

Os resultados reportados no conjunto de teste foram obtidos com os melhores hiperpara-
metros definidos na etapa de otimizagdo (Tabela 5.6). Neste caso, houve um ajuste no
Random Forest, que aumentou o nimero de arvores e profundidade maxima, e também
variagoes nos parametros de XGBoost e Gradient Boosting, principalmente na taxa de

aprendizado. O DNN manteve-se inalterado.

Tabela 5.6: Melhores hiperparametros selecionados para o Experimento 2.

Algoritmo Hiperparametro Valor
Random Forest Ntmero de arvores 150
Profundidade méxima 15
XGBoost Ntumero de arvores 100
Profundidade maxima 5
Taxa de aprendizado 0.2
Gradient Boosting Numero de arvores 300
Taxa de aprendizado 0.1
Profundidade méxima 4
Subamostragem 0.6
SVM Kernel rbf
Penalidade (C) 10
Gamma 0.3

Balanceamento de amostras balanced

entre as classes
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Continuagao da Tabela 5.6 da pagina anterior

Algoritmo Hiperparametro Valor

KNN Numero de vizinhos 3
Ponderacao distance
Distancia (p) 1
Tamanho da folha 15

Em contraste, é ilustrado na Figura 5.7 que o Random Forest apresentou resultados
superiores aos observados na etapa de treinamento em todas as métricas, enquanto o
XGBoost mostrou desempenho inferior ao reportado no treinamento. E o KNN novamente

foi o algoritmo com o pior desempenho em todas as métricas no momento do teste.

F1-Score por Modelo (teste) - Experimento 2

Random Forest 0.760
Gradient Boosting 0.746

MLP |

DNN

XGBoost 0.683

SVM 0.676

KNN 0.660

0.50 0.52 054 056 058 0.60 0.62 0.64 0.66 068 070 0.72 0.74 076 0.78 080
F1-Score

Figura 5.7: Métricas de resultado dos testes realizados para o Experimento 2.

Nas matrizes de confusao da Figura 5.8, é possivel observar que as classes leve e severa
tiveram uma alta taxa de acerto em todos os algoritmos e a classe moderada concentrou

a maioria dos erros, sendo confundida com leve.
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Figura 5.8: Matriz de confusao dos algoritmos com balanceamento de dados para o Ex-
perimento 2.

Podemos observar no Grafico da figura 5.9 a dificuldade que os algoritmos apresen-

tam para prever a classe moderada, confundindo-a, principalmente, com a classe leve. E
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possivel observar também uma crescente na confusao na previsao da classe leve, sendo

confundida com a moderada. O KNN apresentou uma maior taxa de erro, quando com-

parado ao Experimento 1 (Segao 5.2).

Composicdo dos erros por algoritimo

. |
Q ——
€ .20/ - - |
©
2 omsl | .
o
S I ——
g 0.10 |
mms R
0.05
0.00 < S < = = xy <
& 5 S & & N ™
& < Q,Q’o
& & +
QO &
5 &
’o Q
&

Erro (verdadeiro—previsto)
leve-moderado

mmm |leve-grave
moderado-leve

HEE moderado—grave
grave-leve

mmm grave-moderado

Figura 5.9: Grafico de composi¢ao de erros no conjunto de teste do Experimento 2.

Apés a aplicacao do SMOTE, as curvas ROC do Gréfico 5.10 indicam que Random

Forest e Gradient Boosting mantém desempenho elevado, ambos com AUC = (.89, supe-

rando ligeiramente os valores do experimento original. O XGBoost sofreu pequena queda
para AUC = 0.86, enquanto a DNN recuou para 0.87 e a MLP para 0.85. O KNN exibiu

reducao mais acentuada para 0.81, e 0 SVM permaneceu com desempenho modesto (0.63).

Em comparagdo com a base original, o balanceamento sintético favoreceu os ensembles

de arvores, mas nao beneficiou, e até prejudicou, algoritmos mais sensiveis a distribuigao

espacial dos dados, possivelmente em razao do ruido introduzido pelas instancias geradas.

Sensibilidade

Curvas ROC Com Média Geral por Modelo
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o
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S
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=== Random Forest (AUC = 0.89)
~— XGBoost (AUC = 0.86)
= Gradient Boosting (AUC = 0.89)
— MLP (AUC = 0.85)
—— SWM (AUC = 0.63)
—— KNN (AUC = 0.81)

DNN (AUC = 0.87)

T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 5.10: Curva ROC do Experimento 2.

64



5.4 Experimento 3: Aumento de Dados utilizando
CTGAN

Resultados da Validacao Cruzada

Conforme definido na Secao 4.7, este experimento foi conduzido utilizando o conjunto de
treino aumentado via CTGAN, sem aplicacao de técnicas explicitas de balanceamento.
Com base nos resultados da validagdo cruzada de cinco folds (Tabela 5.7), os algoritmos
Random Forest e Gradient Boosting apresentaram os melhores desempenhos em termos
de F'1-score, com valores muito préoximos, mas o Random Forest apresentou o melhor
desempenho, ainda que com uma margem pequena, quando observado o intervalo de
confianca. Ademais, Random Forest destacou-se pela maior acuracia e precisao, enquanto
o Gradient Boosting obteve a melhor revocagao.

Por outro lado, os algoritmos com os piores desempenhos na etapa de treinamento

foram o KNN, com a menor F1-score e revocagao, e o MLP, com a menor precisao.

Tabela 5.7: Média + 95% IC das métricas obtidas na etapa de treinamento para cada
algoritmo do Experimento 3.

Algoritmo

Acuracia

Precisao

Revocacgao

F1-score

Random Forest

0.747 = 0.036 0.744 £+ 0.056 0.705 = 0.034 0.717 £ 0.040

XGBoost 0.738 £ 0.033  0.728 £ 0.052  0.699 £ 0.030  0.709 £ 0.036
Gradient Boosting 0.744 £ 0.044  0.738 &£ 0.059 0.707 £ 0.040 0.717 + 0.044
SVM 0.709 £ 0.036  0.721 £ 0.035  0.688 £ 0.029  0.697 £ 0.029
KNN 0.705 £ 0.046  0.695 £ 0.063  0.654 £ 0.047  0.664 £ 0.051
MLP 0.710 £ 0.022  0.691 + 0.023  0.674 £ 0.029  0.677 £ 0.027
DNN 0.725 £0.029  0.716 = 0.039  0.691 £ 0.026 ~ 0.697 £ 0.029

A estratégia de aumento puro com CTGAN (Tabela 5.8) expande a base de dados de

treino em aproximadamente 105%, mas apenas atenua o desequilibrio. Embora a classe
leve ainda predomine, ha ganho relativo nas classes minoritarias, sobretudo na severa
(até 30%). Isso evidencia que o gerador aprendeu a maioria das caracteristicas, mas nao

garante proporcionalidade.
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Tabela 5.8: Distribuicao das amostras nos conjuntos de treino e validagao para cada classe
nos k-folds antes e depois do CTGAN (Experimento 3).

Fold Conjunto Leve Moderada Grave Total
1 Treino (Antes) 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Treino (Depois CTGAN) 621 (45.56%) 339 (24.87%) 403 (29.57%) 1363

Teste 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

2 Treino (Antes) 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Treino (Depois CTGAN) 586 (42.99%) 359 (26.34%) 418 (30.67%) 1363

Teste 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

3 Treino (Antes) 319 (48.11%) 173 (26.09%) 171 (25.79%) 663
Treino (Depois CTGAN) 575 (42.19%) 393 (28.83%) 395 (28.98%) 1363

Teste 80 (48.19%) 44 (26.51%) 42 (25.30%) 166

4 Treino (Antes) 319 (48.11%) 173 (26.09%) 171 (25.79%) 663
Treino (Depois CTGAN) 624 (45.78%) 350 (25.68%) 389 (28.54%) 1363

Teste 80 (48.19%) 44 (26.51%) 42 (25.30%) 166

5 Treino (Antes) 320 (48.19%) 174 (26.20%) 170 (25.60%) 664
Treino (Depois CTGAN) 611 (44.79%) 375 (27.49%) 378 (27.71%) 1364

Teste 79 (47.88%) 43 (26.06%) 43 (26.06%) 165

Tal como no conjunto anterior, a DNN eleva a acuracia de treino de 0.45 para 0.71 e
mantém a validagao ligeiramente superior (0.74), sinalizando boa generalizagdo sem over-
fitting; a trajetéria quase sobreposta reforca a consisténcia observada anteriormente. Ja
a MLP volta a aprender mais rapido, encerrando com 0.78 em treino e 0.72 em validacao,
perda absoluta de 0.06 a partir da época 20, um sobreajuste leve, mas um pouco menor
que o visto na rodada anterior (0.05 apds a época 25). Portanto, as tendéncias se man-
tém: a DNN oferece desempenho equilibrado e estavel, enquanto a MLP, embora alcance
maior acurdcia de treino, seria interessante ter uma regularizacdo e um early stopping

mais severa para conter a perda de generalizagdo, como podemos observar na Figura 5.11.
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Acurécia por Epoca - Simple NN

(a) MLP

Acurécia por Epoca - DeepNNModel

Epoca

(b) DNN

Figura 5.11: Curva de aprendizado das redes neurais construida a partir do conjunto de

treinamento (Experimento 3.

Resultados do Teste

Os resultados reportados no conjunto de teste foram obtidos com os melhores hiperpara-

metros definidos na etapa de otimizacao (Tabela 5.9). Nota-se que o Random Forest e

o XGBoost apresentaram valores diferentes para profundidade e taxa de aprendizado em

comparagao aos outros experimentos. Ja o Gradient Boosting reduziu a taxa de aprendi-

zado, refletindo uma busca por maior estabilidade. O DNN permaneceu padrao.

Tabela 5.9: Melhores hiperparametros selecionados para o Experimento 3.

Algoritmo Hiperparametro Valor
Random Forest Numero de arvores 150
Profundidade maxima 15
XGBoost Numero de arvores 50
Profundidade maxima 3
Taxa de aprendizado 0.2
Gradient Boosting Numero de arvores 200
Taxa de aprendizado 0.05
Profundidade méaxima 4
Subamostragem 0.8
SVM Kernel rbf
Penalidade (C) 10
Gamma 0.03
Balanceamento de amostras balanced

entre as classes
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Continuagao da Tabela 5.9 da pagina anterior

Algoritmo Hiperparametro Valor

KNN Numero de vizinhos 11
Ponderacao distance
Distancia (p) 1
Tamanho da folha 15

No conjunto de teste ilustrado na Figura 5.12, os algoritmos Gradient Boosting e
XGBoost alcancaram as maiores pontuagoes de FlI-score e acuracia, indicando maior
generalizacdo. O Random Forest obteve a maior precisao, enquanto o Gradient Boosting
teve o melhor valor de revocagao. Os demais algoritmos, especialmente SVM, MLP e

DNN, mantiveram desempenhos estaveis, porém inferiores aos métodos de ensemble.

F1-Score por Modelo (teste) - Experimento 3

XGBoost 0.743
Gradient Boosting 0.743
Random Forest 0.730

KNN 0.720

SVM 0.716
MLP 0.716

DNN 0.710

0.50 052 054 056 058 060 062 064 066 068 070 072 074 076 0.78 080
F1-Score

Figura 5.12: Métricas de resultado dos testes realizados para o Experimento 3.

Nas matrizes de confusdo observadas na Figura 5.13, percebe-se que as classes leve
e severa mantiveram alta taxa de acerto em todos os algoritmos. J4 a classe moderada
apresentou baixa acuracia, sendo frequentemente confundida com leve. Em geral, houve
muitos erros na classificacdo de moderada, chutando para leve, mas o SVM destacou-se

por errar mais as classes leve e severa do que os demais algoritmos neste experimento.
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Figura 5.13: Matriz de confusao dos algoritmos com aumento de dados para o Experimento

3.

Sobre a composicio de erros deste experimento, a dificuldade de prever a classe mo-

derada permanece, sendo confundida, principalmente, com a classe leve.
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também um aumento na quantidade de erros na classificacdo da classe grave, sendo con-

fundida como moderada. Observamos também que houve uma proximidade na quantidade

de erros entre os algoritmos e que ocorreu uma pequena quantidade de erro ao prever a

classe grave como leve, como ¢é possivel observar no grafico da figura 5.14.
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Figura 5.14: Grafico de composi¢ao de erros no conjunto de teste do Experimento 3.

Com a ampliacao da base via CTGAN, o Gradient Boosting manteve a melhor dis-

criminagao (AUC = 0.89) como ¢ ilustrado na Figura 5.15. Random Forest, XGBoost e

a DNN apresentaram desempenho equivalente (0.88), sendo que o XGBoost recuperou a

leve queda registrada apdés o SMOTE. A MLP permaneceu estavel em 0.87, enquanto o

KNN retornou a 0.86, revertendo a perda observada no experimento anterior. O SVM

elevou-se discretamente para 0.65, mas continua com a menor capacidade discriminativa.

Curvas ROC Com Média Geral por Modelo
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Figura 5.15: Curva ROC do Experimento 3.
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5.5 Experimento 4: Aumento de Dados utilizando

CTGAN e Balanceamento de amostras entre as
Classes utilizando SMOTE

Resultados da Validagao Cruzada

Conforme definido na Secao 4.7, neste experimento foi feito tanto um aumento quanto o
balanceamento dos dados em cada iteracdo da validacido cruzada, utilizando o CTGAN
e o SMOTE, respectivamente. Na Tabela 5.10, tivemos o Random Forest, XGBoost e o
Gradient Boosting com um F'1-score muito proximo um do outro, tendo o XGBoost com
o menor intervalo de confianga entre os trés e se sobressaindo, ndo apenas no FI-score,
mas na acuracia e na revocacao também.

Novamente, aqui podemos observar o KNN apresentando o pior resultado em todas as

métricas durante o treinamento.

Tabela 5.10: Média + 95% IC das métricas obtidas na etapa de treinamento para cada
algoritmo do Experimento 4.

Algoritmo

Acuréacia

Precisao

Revocagao

F1-score

Random Forest

XGBoost 0.743 = 0.020 0.725 + 0.026 0.716 £+ 0.019 0.719 £ 0.021
Gradient Boosting 0.741 £+ 0.020  0.726 & 0.024  0.715 £ 0.021  0.719 %+ 0.022
SVM 0.691 £ 0.036  0.672 £ 0.038  0.668 £ 0.040  0.668 £ 0.039
KNN 0.659 £ 0.030  0.645 £ 0.034  0.640 £ 0.030  0.641 £ 0.030
MLP 0.702 £ 0.037  0.690 £+ 0.035  0.674 £ 0.035  0.680 £ 0.035
DNN 0.702 £ 0.026  0.710 £ 0.027  0.690 £ 0.012  0.691 £ 0.018

0.742 £0.023 0.731 = 0.032 0.711 £ 0.020

0.719 £ 0.024

Unindo CTGAN e SMOTE (Tabela 5.11), obtém-se a maior base de dados e equilibrio
perfeito de 33.33% por classe nos treinos. Tal combinagao busca mitigar viéses de ambas
as técnicas: o CTGAN acrescenta variabilidade sintética, enquanto o SMOTE garante

equilibrio numérico.

71



Tabela 5.11: Distribui¢do das amostras nos conjuntos de treino e validacao para cada
classe nos k-folds antes e depois do CTGAN e do SMOTE (Experimento 4).

Fold

Conjunto

Leve

Moderada

Grave

Total

1

Treino (Antes)
Treino (Depois CTGAN)
Treino (Depois SMOTE)

Teste

319 (48.11%)
621 (45.56%)
621 (33.33%)
80 (48.19%)

174 (26.24%)
339 (24.87%)
621 (33.33%)
43 (25.90%)

170 (25.64%)
403 (29.57%)
621 (33.33%)
43 (25.90%)

663
1363
1863

166

Treino (Antes)
Treino (Depois CTGAN)
Treino (Depois SMOTE)

Teste

319 (48.11%)
586 (42.99%)
586 (33.33%)
80 (48.19%)

174 (26.24%)
359 (26.34%)
586 (33.33%)
43 (25.90%)

170 (25.64%)
418 (30.67%)
586 (33.33%)
43 (25.90%)

663
1363
1758

166

Treino (Antes)
Treino (Depois CTGAN)
Treino (Depois SMOTE)

Teste

319 (48.11%)
575 (42.19%)
575 (33.33%)
80 (48.19%)

173 (26.09%)
393 (28.83%)
575 (33.33%)
44 (26.51%)

171 (25.79%)
395 (28.98%)
575 (33.33%)
42 (25.30%)

663
1363
1725

166

Treino (Antes)
Treino (Depois CTGAN)
Treino (Depois SMOTE)

Teste

319 (48.11%)
624 (45.78%)
624 (33.33%)
80 (48.19%)

173 (26.09%)
350 (25.68%)
624 (33.33%)
44 (26.51%)

171 (25.79%)
389 (28.54%)
624 (33.33%)
42 (25.30%)

663
1363
1872

166

Treino (Antes)
Treino (Depois CTGAN)
Treino (Depois SMOTE)

Teste

320 (48.19%)
611 (44.79%)
611 (33.33%)
79 (47.88%)

174 (26.20%)
375 (27.49%)
611 (33.33%)
43 (26.06%)

170 (25.60%)
378 (27.71%)
611 (33.33%)
43 (26.06%)

664
1364
1833

165

Neste experimento, como mostrado na Figura 5.16, o comportamento se inverte em
relacao ao observado anteriormente, a MLP atinge 0.82 em treino e 0.79 em validacao,
mantendo um hiato maximo de apenas 0.03 apds a época 50 e, portanto, exibe a melhor
generalizagdo entre todas as execugoes analisadas (antes a perda era 0.06). Ja a DNN
cresce até (.67 em treino, mas a validagao estabiliza em torno de 0.63, gerando distancia
de 0.04 e indicando sobreajuste moderado (desempenho inferior a sessdo passada, quando
sua validagdo chegara a 0.74). Assim, enquanto a MLP mostra evolu¢do consistente, a

DNN revela um alto desempenho de predi¢ao, como mostram os graficos da Figura 5.16.
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Figura 5.16: Curva de aprendizado das redes neurais construida a partir do conjunto de
treinamento (Experimento 4).

Resultados do Teste

Os resultados reportados no conjunto de teste foram obtidos com os melhores hiperpa-
rametros definidos na etapa de otimizagao (Tabela 5.12). O Random Forest retornou a
um numero de arvores menor, enquanto o XGBoost ajustou a profundidade maxima. O
Gradient Boosting aumentou consideravelmente o niimero de arvores e apresentou taxa

de aprendizado maior em relacdo ao experimento anterior. O DNN permaneceu estavel.

Tabela 5.12: Melhores hiperparametros selecionados para o Experimento 4.

Algoritmo Hiperparametro Valor
Random Forest Ntmero de arvores 100
Profundidade méxima 15
XGBoost Ntumero de arvores 100
Profundidade maxima 7
Taxa de aprendizado 0.2
Gradient Boosting Numero de arvores 300
Taxa de aprendizado 0.1
Profundidade méxima 4
Subamostragem 0.8
SVM Kernel rbf
Penalidade (C) 30
Gamma 0.3

Balanceamento de amostras balanced

entre as classes
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Continuagao da Tabela 5.12 da pagina anterior

Algoritmo Hiperparametro Valor

KNN Numero de vizinhos 3
Ponderacao distance
Distancia (p) 1
Tamanho da folha 15

Nos testes, o Gradient Boosting teve as melhores métricas em relagao a todos os outros
algoritmos, como ilustra a Figura 5.17. As amostras sintéticas geradas pelo CTGAN com
o balanceamento inteligente do SMOTE, apesar de gerarem ruido, contribuem de maneira
muito significativa para o treinamento do Gradient Boosting. Os algoritmos como KNN
e SVM acabam se confundindo pela forma como os dados sintéticos sao gerados e por

conta da sobreposi¢ao das caracteristicas das amostras. O algoritmo DNN nao consegue

performar tao bem por conta do ruido mencionado anteriormente.

F1-Score por Modelo (teste) - Experimento 4

Gradient Boosting
Random Forest
MLP

XGBoost

DNN

SVM

KNN

0.50 0.52 054 056 058 0.60 0.62 064 0.66 068 070 0.72 0.74 076 0.78 080

F1-Score

Figura 5.17: Métricas de resultado dos testes realizados para o Experimento 4.

Em 5.18 conseguimos observar o mesmo problema observado nos experimentos ante-
riores, onde a maior parte dos erros ocorre na previsao da classe leve, principalmente nos

algoritmos KNN e SVM. No DNN, podemos observar que ocorreu uma maior dificuldade

com a classe leve do que com a classe moderada.
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Figura 5.18: Matriz de confusao dos algoritmos com balanceamento e aumento de dados
para o Experimento 4.

Sobre a composicao de erros deste experimento, podemos enxergar na Figura 5.19 a

mesma dificuldade apresentada em experimentos anteriores: classificar a classe moderada
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como leve. Contudo, de maneira geral, a taxa de erro foi pequena e préoxima entre todos

os algoritmos.

Composicdo dos erros por algoritimo

| Erro (verdadeiro—previsto)
0.35 E— _ leve-moderado
| N leve—grave
@ 0.30 _ - - moderado-leve
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Figura 5.19: Gréfico de composicao de erros no conjunto de teste do Experimento 4.

Utilizando o CTGAN e o SMOTE, podemos ver que os algoritmos Random Forest,
XGBoost e Gradient Boosting convergem para desempenho idéntico, todos com AUC =
0.88. O resultado indica um teto de ganho para métodos baseados em arvores depois das
fases anteriores: em relagdo ao cenario original e as versoes com balanceamento isolado,
nao ha avanco adicional significativo. A MLP mantém AUC = 0.87, enquanto a DNN
recua levemente para 0.86, sugerindo que a mescla de instancias sintéticas pode introduzir
ruido sutil as redes neurais. O KNN foi o mais afetado, caindo para 0.78, valor inferior
ao obtido com SMOTE (0.81) e CTGAN (0.86). Isso se dd provavelmente porque a
duplicacao e a geragao de amostras distorcem as relagoes de vizinhanca. Por fim, o SVM
tem um aumento de apenas a 0.60, continuando como o algoritmo de menor capacidade

discriminativa.

Curvas ROC Com Média Geral por Modelo

0.8 4

o
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L

Sensibilidade

o
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L

= Random Forest (AUC = 0.88)
= XGBoOSt (AUC = 0.88)
—— Gradient Boosting (AUC = 0.88)
—_— MLP (Aauc = 0.87)
= SVM (AUC = 0.60)
=—— KNN (AUC = 0.78)

DNN (AUC = 0.86)
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Figura 5.20: Curva ROC do Experimento 4.
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5.6 Experimento 5: Balanceamento de amostras en-
tre as Classes utilizando CTGAN

Resultados da Validacao Cruzada

Conforme definido na Se¢do 4.7, neste quinto experimento foi realizado com a base de
dados balanceada utilizando CTGAN. E possivel observar nos resultados (Tabela 5.13)
que o melhor algoritmo foi o Gradient Boosting em todas as métricas consideradas. Em
contrapartida, os algoritmos MLP e DNN apresentaram os piores resultados, com o MLP

registrando a menor acuracia, precisao, revocacao e F1-score.

Tabela 5.13: Média + 95% IC das métricas obtidas na etapa de treinamento para cada
algoritmo do Experimento 5.

Algoritmo Acuracia Precisao Revocagao F1-score

Random Forest 0.730 £ 0.031  0.708 £ 0.050  0.701 £ 0.035  0.703 £ 0.041

XGBoost 0.742 £ 0.017  0.722 £ 0.025  0.714 £ 0.011  0.716 £ 0.014
Gradient Boosting 0.750 & 0.027 0.732 4 0.030 0.728 + 0.024 0.729 + 0.025
SVM 0.688 + 0.009  0.669 + 0.011  0.659 + 0.014  0.663 + 0.011
KNN 0.708 + 0.021  0.690 + 0.018  0.675 £ 0.022  0.679 £ 0.019
MLP 0.657 + 0.070  0.657 + 0.117  0.638 £+ 0.095  0.638 + 0.102
DNN 0.666 + 0.104  0.686 + 0.059  0.651 + 0.060  0.646 + 0.094

Na Tabela 5.14 é apresentada uma abordagem em que o CTGAN é explicitamente
condicionado a produzir classes equiproporcionais. O tamanho final do treino fica entre
os cenarios de SMOTE isolado e a utilizagao do CTGAN junto ao SMOTE no Experimento
4 (Segao 5.5), mantendo a distribuigao 1:1:1.
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Tabela 5.14: Distribuicao das amostras nos conjuntos de treino e validacao para cada
classe nos k-folds antes e depois do CTGAN aumentando e balanceando (Experimento 5.

Fold Conjunto Leve Moderada Grave Total
1 Treino (Antes) 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Treino (Depois CTGAN) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

2 Treino (Antes) 319 (48.11%) 174 (26.24%) 170 (25.64%) 663
Treino (Depois CTGAN) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 43 (25.90%) 43 (25.90%) 166

3 Treino (Antes) 319 (48.11%) 173 (26.09%) 171 (25.79%) 663
Treino (Depois CTGAN) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 44 (26.51%) 42 (25.30%) 166

4 Treino (Antes) 319 (48.11%) 173 (26.09%) 171 (25.79%) 663
Treino (Depois CTGAN) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 319 (33.33%) 957

Teste 80 (48.19%) 44 (26.51%) 42 (25.30%) 166

5 Treino (Antes) 320 (48.19%) 174 (26.20%) 170 (25.60%) 664
Treino (Depois CTGAN) 320 (33.33%) 320 (33.33%) 320 (33.33%) 960

Teste 79 (47.88%) 43 (26.06%) 43 (26.06%) 165

Nesta execucao, a MLP exibe sobreajuste acentuado: a acuracia de treino escala de
0.45 para 0.80, enquanto a validagao atinge proximo de 0.68 na época 10 e cai para 0.64
ao final, mantendo um hiato de 0.15. Trata-se de regressao em relacao a rodada anterior,
na qual o desvio era < 0.03. Ja a DNN sobe de 0.41 para 0.70 em treino; a validacao
ultrapassa o treino nas épocas 6-10 (0.75), estabiliza perto de 0.70 e encerra praticamente
junto ao treino (perda de < 0.02), representando melhora de generalizacao frente ao ciclo
anterior, embora com acuracia absoluta ligeiramente inferior a melhor marca histérica

(0.74). Os resultados podem ser observados na Figura 5.21.
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Acurécia por Epoca - Simple NN N Acurécia por Epoca - DeepNNModel

(a) MLP (b) DNN

Figura 5.21: Curva de aprendizado das redes neurais construida a partir do conjunto de
treinamento (Experimento 5.

Resultados do Teste

Os resultados reportados no conjunto de teste foram obtidos com os melhores hiperpara-
metros definidos na etapa de otimizagao (Tabela 5.15). Observa-se que o Random Forest
e 0 XGBoost se mantiveram proximos aos parametros do Experimento 4, mas com peque-
nas variagoes em profundidade e penalizacao. O Gradient Boosting voltou a utilizar taxa
de aprendizado mais baixa e profundidade reduzida. O DNN, novamente, permaneceu

inalterado.

Tabela 5.15: Melhores hiperparametros selecionados para o Experimento 5.

Algoritmo Hiperparametro Valor
Random Forest Numero de arvores 100
Profundidade maxima 15
XGBoost Ntumero de arvores 100
Profundidade maxima 3
Taxa de aprendizado 0.2
Gradient Boosting Numero de arvores 200
Taxa de aprendizado 0.2
Profundidade maxima 3
Subamostragem 0.6
SVM Kernel rbf
Penalidade (C) 3
Gamma 0.1
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Continuagao da Tabela 5.15 da pagina anterior

Algoritmo Hiperparametro Valor
Balanceamento de amostras balanced
entre as classes

KNN Numero de vizinhos 11
Ponderacao distance
Distancia (p) 1
Tamanho da folha 15

Agora, observando os resultados no teste (Figura 5.22), o Gradient Boosting também

manteve o melhor desempenho em F1-score e acuréacia, seguido pelo Random Forest e

pelo XGBoost.

No teste, os piores desempenhos ficaram por conta do SVM e do MLP, sendo o MLP

0 menos preciso em acuracia e o SVM o de pior precisao e revocagao, além de liderar os

menores F'1-scores neste experimento.

F1-Score por Modelo (teste) - Experimento 5

Gradient Boosting
Random Forest
XGBoost

KNN

DNN

0.676

SVM

MLP 0.670

0.756

0.746

0.50 0.52 0.54 0.56 0.58 0.60 0.62 0.64 0.66 0.68 0.70 0.72 0.74 0.76 0.78 0.80

F1-Score

Figura 5.22: Métricas de resultado dos testes realizados para o Experimento 5.

Nas matrizes de confusao observadas na Figura 5.23, percebe-se que a classe severa
manteve alta taxa de acerto em todos os algoritmos. A classe moderada apresentou
acuracia mediana, sendo frequentemente confundida com a leve. J4 a classe leve registrou
taxa de acerto intermediaria, com erros direcionados principalmente para severa. Em
especial, o algoritmo MLP exibiu comportamento destoante, alcancando muitos acertos

em moderada, mas concentrando seus erros em leve, classificando-a erroneamente como

severa.
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Figura 5.23: Matriz de confusdao dos algoritmos com balanceamento e aumento de dados
com CTGAN para o Experimento 5.

No grafico de erros a seguir, da Figura 5.24, podemos perceber a quantidade de erros

para o algoritmo MLP que destoa dos outros, apresentando uma quantidade maior até do
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que quando comparado com os resultados obtidos para o MLP em experimentos anteriores.
Vale observar também que a maior parte dos erros cometidos pelo MLP foi no momento
de classificar a classe leve, confundindo-a como moderada. Para os outros algoritmos,

percebemos um comportamento semelhante.
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Figura 5.24: Grafico de composicao de erros no conjunto de teste do Experimento 5.

Na Figura 5.25 percebemos que o Gradient Boosting mantém a lideranca com AUC =
0.88, igual ao valor do experimento anterior. O Random Forest recua ligeiramente para
0.87, enquanto o XGBoost cai para 0.86. Tanto a MLP quanto a DNN convergem em 0.85,
indicando pequena perda de desempenho em relagdo ao experimento 4 (5.5). O destaque
fica para o KNN, que se recupera de 0.78 para 0.85, aproximando-se dos algoritmos de
rede neural. Ja& o SVM eleva-se de 0.60 para 0.64, retornando ao nivel observado na
base original, mas ainda distante dos demais algoritmos. O enriquecimento de dados
via CTGAN proporcionou ganhos expressivos a métodos baseados em vizinhanca e leves
melhorias ao SVM, porém nao superou o teto de desempenho imposto pelos ensembles de

arvores.
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Figura 5.25: Curva ROC do Experimento 5.
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5.7 Ferramenta Web para Diagnéstico Auxiliado por

Computador

Esta secao apresenta, por meio de capturas de tela acompanhadas de explicagoes sobre
funcionalidades e fluxos de interacao, as paginas da ferramenta web, desenvolvida para
apoiar o diagnostico da STC. Serao descritas as seguintes telas Login, Inicio, Submis-
sao de Paciente, Historico de Pacientes, Listagem de Pacientes, Listagem de
Usuarios e Listagem de Médicos, ilustrando os resultados visuais, a interface, funcio-
nalidades e fluxos de interacao com o usuario, como descrito na Secao 4.8. Além disso, a
ferramenta integra os trés modelos de classificacao de melhor desempenho, apresentados
na Secao 6.1, garantindo assim precisao e consisténcia nos resultados gerados pelo sistema.
Alguns casos clinicos reais, extraidos do conjunto de teste, também sao apresentados com
o objetivo de exemplificar a utilizacao da ferramenta, sendo os dados pessoais represen-

tados por informacoes ficticias, utilizados exclusivamente para fins de demonstracao.

ADx-STC

O Assistente de Diagnostico da Sindrome do Tinel do Carpo (ADx-STC) é uma ferra-
menta web desenvolvida para apoiar o clinico na triagem e na classificacao da gravidade
da STC. Por meio de uma interface intuitiva, o sistema recebe dados clinicos e ultrasso-
nograficos do paciente, processa-os com os trés algoritmos de aprendizado de maquina de
melhor desempenho e exibe, em tempo real, a probabilidade de cada nivel de gravidade:
leve, moderada ou severa.

Como descrito na Secao 5.1, a ferramenta foi desenvolvida em Python 3.8 com Flask,
seguindo o paradigma orientado a objetos, arquitetura MVC e exposicao por APIs REST-
ful. A camada de apresentacao utiliza templates Jinja2, os modelos treinados sdo seri-
alizados em joblib para carregamento eficiente em producgao. Os dados sao persistidos
em SQLite3. O codigo é versionado no GitHub e o sistema é implantado em instancia
EC2 (Ubuntu 24.04) na AWS. Esse arranjo privilegia modularidade, reprodutibilidade e
manutenibilidade, com apoio do SDV /CTGAN na geracao de dados sintéticos durante a
fase experimental.

O acesso a plataforma é restrito a usuarios autenticados, por meio de uma pagina
de login segura (Figura 5.26). O processo de autenticacao adota o padrao OAuth2, com
validagao de credenciais no backend, emissao de tokens JW'T para manutencao de sessao e
protegao contra ataques de replay e falsificacao de solicitagdes (CSRE'). O sistema também
realiza o gerenciamento de tempo de expiracao e renovacao de refresh tokens, assegurando

o controle adequado do ciclo de login e logout dos usuérios.
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Para autenticar-se na plataforma, o usuério deve informar um e-mail e uma senha
previamente cadastrados por um usuario com perfil de médico ou administrador. A fer-
ramenta adota um sistema de controle de acesso baseado em papéis (roles), divididos em
trés categorias: paciente, médico e administrador. Cada perfil possui diferentes niveis de
permissoes: o paciente possui acesso mais restrito, limitado a visualizacao de seus proé-
prios dados; o médico tem acesso intermediario, podendo submeter avaliagoes e consultar
pacientes sob sua responsabilidade; e o administrador possui acesso ampliado, incluindo

o gerenciamento de usudrios, permissoes e auditoria do sistema.

ADx STC

Usuario

Senha

Figura 5.26: Pagina de login.

Inicio

A Figura 5.27 apresenta a pagina de inicio que possui uma interface acolhedora e respon-
siva, com mensagens de boas-vindas e um resumo das principais funcionalidades disponi-
veis no sistema. Ela serve como ponto de entrada para usudrios autenticados, exibindo
atalhos para acoes como visualizacao de histérico e gerenciamento de perfil.

O menu lateral retine as seguintes se¢oes: Inicio, que retorna a pagina de apresenta-
¢do; ADx STC, destinada a usuarios com perfil médico para a realizacao do diagndstico;
Histdrico, que exibe avaliacbes anteriores apenas do préprio usudrio quando o perfil é
paciente, e de todos os pacientes quando o perfil é médico ou administrador; Pacien-
tes, visivel a todos, porém com restricdo de edi¢ao ao proprio registro quando o perfil
é paciente; Médicos, que lista os profissionais cadastrados e permite alteracées apenas
ao proprio médico ou a administradores; e, por fim, Sair, para o encerramento da sessao

ativa, com redirecionamento a tela de login, apresentada na Figura 5.26.
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@ Inicio

@ Histérico

@ Pacientes

©

Bem-vindo, Gael Font!

Selecione uma opgao para comegar:

22 Lista de Pacientes

[2) Historico de Diagnéstico

Figura 5.27: Pagina de inicio.

Submissao de Paciente

@ Inicio
A~ ADx STC ADx STC
Assistente Diagnéstico da Sindrome do Ttnel do Carpo

@ Histérico

@ Pacientes

Paciente Idade Mc
@
D Selecione... Ex 45 B 245
£ Usudrios
csA B Duragdo (meses)
B¢ 102 mm? £¢5.0 mm Bc6
NRS (0-10) Sexo (0: F, 1: M) Lado (0: Esq, 1: Dir)
B 7 23 Bx 1
Diabetes Dor Noturna Fraqueza
Selecione... Selecione... Selecione...
Modelo
Selecione...

Resultado:

B sair

Figura 5.28: Pagina de submissao de dados do paciente.

A Figura 5.28 ilustra a interface disponibilizada aos usuarios com perfil médico, permi-
tindo o preenchimento de um formulario estruturado com os dados clinicos e sintomas do
paciente, conforme descrito previamente na Tabela 4.1. Ao serem submetidos, os dados

sao direcionados ao modelo de ML escolhido entre os trés de melhor desempenho, previ-
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amente selecionados na pipeline experimental, o qual retorna a classificacao da STC nos

niveis de gravidade: leve, moderada ou grave.

Historico de Pacientes

A péagina de histérico apresenta todas as avaliacOes ja realizadas, listando data, hora,
resultados obtidos e pardmetros utilizados. E possivel aplicar filtros por médico respon-
savel pelo diagndstico, por paciente avaliado e pela data em que o exame foi realizado,
permitindo consultas especificas conforme a necessidade do usuario. Usuarios com perfil
de paciente possuem acesso restrito a esse modulo, podendo visualizar apenas seus proé-
prios diagndsticos anteriores e realizar filtragens com base no médico responsavel. Além
disso, ha suporte para exportacdo em CSV, o que favorece analises comparativas e o

monitoramento clinico dos pacientes a partir do modelo de ML.

Para pacientes

Como visto na Figura 5.29, a pagina de histérico permite ao paciente visualizar exclu-
sivamente suas proprias avaliagoes, apresentando de forma clara a data de realizacao do
exame, os parametros utilizados e os resultados obtidos em cada predicao.

@ Inicio

Histérico de Previsées

@ Histérico

Filtrar por médico dd/mm/aaaa =}

Total de predicdes: 2 B Exportar CSV

Médico Paciente Data Idade BMI CSA PB Duragio NRS Sexo Lado Diabetes NP Fraqueza  Modelo Predigio

@ Pacientes

Admin Padrio  Pacienteteste 02 24/08/2025 45 120 110 10 10 0 M Dir  Sim Sim  Sim XGBoosting  Grave

Admin Padrio  Pacienteteste 02 24/08/2025 45 120 110 10 10 0w M Dir  Sim Sim  Sim XGBoosting  Grave

— Voltar

B sair

Figura 5.29: Pagina de histérico visao paciente.

Para médicos

A Figura 5.30 ilustra a visao de médico ou administrador na pagina de historico. Nessa

visao, sao apresentadas todas as avaliagoes dos pacientes sob seu acompanhamento, com
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informagoes de data, hora, parametros clinicos e classificacdo de gravidade do

algoritmo de ML.

@ Inicio
Histdrico de Previsdes

- ADx STC

@ (T Filtrar por médico Filtrar por paciente dd/mm/aaaa

@ Pacientes Total de predicdes: 3

@ Médicos Médico Paciente Data Idade  BMI CSA  PB Duragio NRS Sexo Lado Diabetes NP Fraqueza

£ Usudrios Admin Padrdo Paciente teste 02 24/08/2025 45 120 1.0 10 10 10 M Dir Sim Sim  Sim
Admin Padrio  Paciente teste 02 24/08/2025 45 120 10 10 10 10 M Dt Sim Sim  Sim
Admin Padrdo Paciente de teste 22/07/2025 18 267453 1683 62 50 80 M Esq Nio Sim  Sim

~ Voltar

Figura 5.30: Pagina de histérico visao médico.

Listagem de Pacientes

(=]
B Exportar CSV.
Modelo Predigio
XGBoosting Grave
XGBoosting Grave

Gradient Boosting  Grave

@ Inicio
A~ ADx STC . .
Lista de Pacientes
@ Histérico
. Filtrar por Nome Filtrar por usuario
@ Pacientes
P Médicos
D Nome Completo Usuério E-mail Acesso Criado em Status
4 Felipe Font paciente02 paciente02@gmail.com paciente 10/07/2025 1
3 Gael Font paciente01 paciente01@gmail.com paciente 10/07/2025 1

+ Adicionar Paciente

Agges

Editar Histérico

Editar Historico

Figura 5.31: Pagina de listagem de pacientes.

melhor

A Figura 5.31 demonstra como a pagina aparece quando acessada por um paciente. A

pagina de listagem exibe apenas o seu proprio cadastro, possibilitando a edi¢ao de suas
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informagoes pessoais diretamente nessa interface. Ja na visdo de médico ou administrador,
sao apresentados todos os pacientes do sistema, com botoes dedicados para adicionar novos

registros ou editar os cadastros existentes.

Listagem de Médicos

A pagina mostrada na Figura 5.32 esta disponivel apenas para usuarios com perfil de
médico ou administrador. O administrador visualiza todos os médicos cadastrados, po-
dendo adicionar novos registros e editar qualquer perfil. Ja o médico visualiza a lista
completa de colegas, acessa os historicos vinculados a cada um e pode editar apenas o

préprio cadastro.

@ Inicio

- ADx STC

Lista de Médicos

@ Histérico

Filtrar por Nome Filtrar por usuério
@ Pacientes

P Médicos
D Nome Completo Usuario E-mail Acesso Criado em Status Agdes

5 Fabio Hoolywood medico02 medico2@gmail.com medico 10/07/2025 1 Histérico

2 Gabriel Almeida medico medico@gmail.com medico 10/07/2025 1 Histérico  Editar

Figura 5.32: Pagina de listagem de médicos.

Listagem de Usuarios

A péagina mostrada na Figura 5.33 esta disponivel apenas para usudrios com perfil de
administrador. A pagina de listagem exibe todos os usudarios cadastrados no sistema,
permitindo buscar, filtrar e ordenar registros. Nesta interface, o administrador pode
cadastrar novos usuérios de qualquer tipo (paciente, médico ou administrador) e também
alterar o nivel de acesso de usudrios ja existentes. Sao fornecidos botoes de acdo para

editar, desativar ou redefinir perfis, que acionam modais de confirmacao ou edigao inline.
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@ Inicio

4~ ADx STC R L.
Lista de Usuarios
@© Histérico
. Filtrar por Nome Filtrar por usuario Todas as roles
@ Pacientes
P Médicos
+ Adicionar Usuério
8 Usuérios
D Nome Completo Usuério E-mail Acesso Criado em Status Agbes
5 Fabio Hoolywood medico02 medico2@gmail.com medico 10/07/2025 1 Editar  Desativar
4 Felipe Font paciente02 paciente02@gmail.com paciente 10/07/2025 1 Editar  Desativar
3 Gael Font paciente01 paciente01@gmail.com paciente 10/07/2025 1 Editar  Desativar
2 Gabriel Almeida medico medico@gmail.com medico 10/07/2025 1 Editar  Desativar
1 ‘Admin Padrao admin admin@exemplo.com admin 10/07/2025 1 Editar  Desativar

Figura 5.33: Pagina de listagem de usuarios.

Cadastro de Usuarios

A pagina mostrada na Figura 5.34 representa o formulario de cadastro e edigao, é res-
ponsével por coletar informagoes bésicas (nome, e-mail, senha) e dados complementares
(perfil de acesso), com validagdo em tempo real. Campos obrigatérios sao destacados, e
mensagens de erro sao exibidas de forma clara para orientar o usuario durante o preen-

chimento.

@ Inicio
A~ ADx STC Novo Usuério
@ Histérico Usuario
@ Pacientes
E-mail

P Médicos
£ Usuérios
Nome Completo

Senha

Perfil de Acesso

[Médico v

voltar

Figura 5.34: Pagina de cadastro de usuéarios.
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Capitulo 6
Discussao de Resultados

Os resultados apresentados no Capitulo 5 serdao discutidos de maneira sistematica neste
capitulo, em prol de entender como os cinco cendrios apresentados (Experimentos 1 ao 5
- Segoes de 5.2 a 5.6) se comportaram ao tentar solucionar o problema de classificagao
da gravidade da STC no conjunto de teste. Além disso, os principais resultados serao

discutidos, apontando limitagoes e implicacoes clinicas.

6.1 Desempenho Geral dos Algoritmos

Nos experimentos conduzidos, os métodos baseados em ensemble de arvores apresentaram
desempenho superior, com fI-score variando de 0.71 a 0.77. Em conjuntos tabulares de
dimensao reduzida, Random Forest e XGBoost destacaram-se por reduzir a varidncia e
capturar relagbes nao lineares de forma eficiente. Entre esses métodos, o Gradient Bo-
osting obteve o melhor resultado, alcangando fI-score de 0.77, gragas a combinagao de
arvores aditivas capazes de modelar interacoes complexas e aos mecanismos de regulari-
zagao implicita que mitigam o sobreajuste sem comprometer o poder preditivo.

Quanto aos algoritmos de MLLP e DNN;, foi alcancado um f7-score promissor entre 0.67
e 0.74 ao longo dos experimentos, com uma pequena diferenca de 0.03 no melhor resultado
quando comparado com os métodos baseados em arvores. Essa diferenca pode ser expli-
cada pela quantidade moderada de amostras disponiveis, insuficiente para o treinamento
eficaz dos modelos, e pela heterogeneidade das variaveis clinicas e ultrassonograficas, que
favorece algoritmos de bagging e boosting na reducao de variancia. Além disso, observou-
se 0 desempenho superior de ambos os algoritmos nos experimentos sem aumento e sem
balanceamento, pois as configuragdes com essas técnicas introduziram ruido sintético,
resultando em degradacao do desempenho. Dessa forma, é possivel observar os compor-

tamentos descritos na Figura 6.1.
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Considerando todos os experimentos, os trés algoritmos de melhor desempenho foram:
(i) Gradient Boosting com fl-score igual a 0.77 no Experimento 4 ; (ii) Random Forest
com f1-score de 0.76 no Experimento 2 ; e (iii) XGBoost apresentando fI-score de 0.743
no Experimento 3. Em termos de comportamento, o Gradient Boosting manteve boa
capacidade de generalizacao mesmo diante do ruido inerente a combinacao de aumento
e balanceamento, enquanto que o Random Forest mostrou robustez a superamostragem,
preservando estabilidade e o XGBoost aproveitou a variabilidade introduzida exclusiva-
mente pelo aumento sintético. Dessa forma, esses trés algoritmos foram os selecionados

para serem utilizados posteriormente na ferramenta web desenvolvida.

0.800 Desempenho de F1-Score ao longo dos Experimentos (Teste)
’ Random Forest

—e— XGBoost
0.775 —e— Gradient Boosting
—e— SVM

—e— KNN

—o— MLP

—e— DNN

0.750

0.725}

F1-Score
o
~
o
o

0.675}

0.650

0.625

0.600

1 2 3 4 5
Experimento

Figura 6.1: Grafico com o comportamento do fI-score dos algoritmos executados no
conjunto de teste em cada experimento.

6.2 Efeito do Balanceamento de Classes e Aumento
de Dados

Ao realizar o aumento de dados utilizando SMOTE no Experimento 2 (Secao 5.3), ndo se
observou ganho consistente no desempenho dos modelos. Embora tenha ocorrido uma leve
elevacao da revocagao para a classe grave, verificou-se simultaneamente redugao na pre-
cisao e, em parte, no f1-score. Esses resultados sugerem que o balanceamento puramente
sintético via SMOTE pode melhorar o desempenho de predi¢do em classes minoritarias,
mas tende a degradar a exatidao geral do classificador. Portanto, ao aumentar apenas
as classes minoritarias, cresce a densidade local e as fronteiras de decisao se deslocam a

seu favor, gerando mais confusées de leve como moderada/grave e explicando o ganho de
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desempenho de predi¢ao em moderada (e pontualmente em grave) com perda de precisao,
além da queda de revocacao em leve.

Ao aplicar o CTGAN isoladamente no Experimento 3 (Secao 5.4), preservando as pro-
porgoes, observaram-se ganhos mais equilibrados. Em termos de acuracia, o maior avango
ocorreu no XGBoost (+2.88 p.p.) e no KNN (+2.88 p.p.), enquanto, entre os modelos
neurais, o MLP apresentou desempenho ligeiramente superior ao DNN. Por classe, os efei-
tos médios foram contidos, mas informativos: na classe leve houve pequenas melhorias em
precisao (+0.33 p.p.) e revocagao (+0.53 p.p.); na moderada, ganhos heterogéneos, com
médias de (+0.58 p.p.) em precisdo e (+0.97 p.p.) em revocagao; e na grave, observou-se
discreta alta em precisao (+0.57 p.p.) com revocacao quase estavel (-1.05 p.p.).

Dessa forma, ao densificar todas as classes, elimina-se a assimetria de representagao do
experimento anterior, reduzindo o “arrasto” da fronteira para as minorias e estabilizando
0 compromisso entre revocacao e precisao. Isso favorece modelos sensiveis a densidade
(KNN, com ganhos marcantes em moderada) e de margem (SVM, com ganhos consistentes
em leve e moderada), enquanto ensembles reagem de forma distinta (Random Forest
estavel; Gradient Boosting mais suscetivel a ruido sintético) e MLP/DNN dependem de
regularizacao e da fidelidade do gerador.

Em contraste, a estratégia hibrida que combina CTGAN e SMOTE no Experimento 4
(Secao 5.5) revelou-se a mais eficaz entre as abordagens testadas, proporcionando ganhos
modestos, porém consistentes, no desempenho dos modelos. Ao aumentar sinteticamente
todas as classes, observou-se um comportamento mais uniforme do que no aumento direci-
onado as minoritarias, porém sem ganho global de desempenho. Em acurécia, o destaque
positivo foi o Random Forest (0.00 p.p.), que manteve estabilidade, enquanto entre os
modelos neurais o MLP apresentou desempenho ligeiramente superior ao DNN. A andlise
por classe confirmou padroes distintos: na classe leve, houve queda em precisao (-0.50
p.p.) e revocagao (-7.67 p.p.); na moderada, redugdo em precisdo (-6.45 p.p.) acompa-
nhada de aumento em revocacao (+2.42 p.p.); e na grave, queda de precisao (-4.67 p.p.)
com revocagao praticamente estavel (+0.35 p.p.).

Ademais, aumentar todas as classes reduz a assimetria de representacao introduzida
quando somente as minoritarias sao aumentadas, mas mantém o prior em favor da classe
leve. O aumento indiscriminado mitiga o viés estrutural do aumento s6 nas minorias, mas
os ganhos nao sao uniformes: ha perda de desempenho de predi¢ao da classe majoritaria
e oscilagoes de precisdo/revocac¢ao nas minorias.

No Experimento 5 (Secao 5.6), o CTGAN foi ajustado para gerar, de forma condicional,
um numero igual de amostras da classe majoritaria (leve). Essa estratégia nao resultou em
ganho uniforme de desempenho. Em acuracia, o destaque positivo foi o Random Forest,

com leve melhora (4+0.96 p.p.), enquanto entre os modelos neurais o DNN apresentou
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desempenho superior ao MLP. A andlise por classe revelou efeitos distintos: na leve,
houve precisdo de (42.34 p.p.) e revocagao de (-8.33 p.p.), indicando predigdo mais
conservadora, porém menos sensivel; na moderada, registraram-se (-5.57 p.p.) em precisao
e (+6.30 p.p.) em revocagao, sinal de recuperacao de positivos reais a custa de mais falsos
positivos; e na grave, a precisao caiu (-3.90 p.p.), enquanto a revocagao apresentou leve
ganho de (+1.05 p.p.).

Comparado ao Experimento 2 (Segao 5.3), o Experimento 5 (Se¢ao 5.6) reduz a as-
simetria de representacao e melhora a cobertura das regioes de decisao de moderada e
grave. Ainda assim, como o prior de classe se mantém, o adensamento sintético aproxima
as fronteiras: leve perde apresenta queda de desempenho, moderada ganha e grave exibe
o trade-off com a precisao caindo e a revocagao aumentando. O impacto depende do viés
indutivo: KNN é muito sensivel a densidade local; SVM tende a mover a margem em
favor da classe grave; Random Forest mostrou maior resiliéncia (acurdcia +0.96 p.p. e
balango razoavel), enquanto XGBoost foi o inico a melhorar simultaneamente a precisao
e a revocacao em grave.

Dessa forma, a anélise dos cinco experimentos mostra que a base original ja oferecia
um bom equilibrio entre desempenho e precisao, alcancando o melhor f1-score de (0.766)
com o Gradient Boosting. Apenas um arranjo de aumento de dados conseguiu supera-la:
o Experimento 4 (Secao 5.5), cujo melhor f1-score atingiu (0.770; +0.4 p.p.). Nos demais
casos, os efeitos foram mais localizados: no Experimento 2 (Secao 5.3), houve ganhos em
revocagao da classe grave, mas acompanhados de perda em precisao e redugao do f1-score
final (0.760; -0.8 p.p.); o Experimento 3 (Sec¢ao 5.4) mitigou a assimetria de representagao,
mas ampliou a sobreposicao entre classes, resultando em queda global; ja o Experimento
5 recuperou parcialmente a classe moderada e, em menor grau, a grave, porém reduziu
a revocacao da leve e o f1-score global. No conjunto, isso explica por que a base origi-
nal frequentemente performou melhor: com poucos dados (1037 amostras), os geradores
sintéticos (SMOTE/CTGAN) tendem a replicar padrées locais e introduzir ruido entre
classes; muitos classificadores (KNN, SVM) passam entao a confundir fronteiras, pagando
com queda de precisdo nas minorias e/ou perda de revocagao na maioria. O Experimento
4 foi a excegao porque combinou diversidade sintética utilizando o CTGAN com refina-
mento local do SMOTE em todas as classes, reduzindo o viés estrutural do Experimento
2, e modelos mais robustos a ruido (como Gradient Boosting) conseguiram capitalizar
essa diversidade extra sem perder calibragem. E possivel observar esse comportamento
descrito previamente na Tabela 6.1, onde cada linha mostra, para um experimento, o
melhor fI-score obtido no teste, o algoritmo responsavel e o ganho em pontos percentuais

(p.p.) em relacdo ao melhor fI-score do Experimento 1 (Segao 5.2).
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Tabela 6.1: Resultado de ponto percentual (p.p.) para cada experimento baseado no
f1-score resultante da avaliacao do conjunto de teste.

Experimento Melhor f1-score Algoritmo Ganho
1 0.766 Gradient Boosting —
2 0.760 Random Forest —0.8 p.p.
3 0.743 Gradient Boosting/XGBoost —2.3 p.p.
4 0.770 Gradient Boosting +0.4 p.p.
) 0.756 Gradient Boosting —1.0 p.p.

6.3 Analise por Classe: Dificuldade com a Classe Mo-

derada

Os graficos de barras apresentados nas Figuras 6.2 e 6.3 ilustram o comportamento da
revocagao e fl-score para cada classe (leve, moderada, grave) ao longo dos cinco cendrios
experimentais (Segoes 5.2 - 5.6) para os melhores algoritmos apontados na Tabela 6.1
da Secao anterior 6.2. Observa-se que, enquanto leve e grave mantém uma identificacao
estavel, a moderada exibe os menores desempenhos, confirmando a persistente dificuldade

de discriminacao dessa categoria.
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0.8 -

Revocagao
=
o

=
=
.

0.2 1

0.0 =

1 2 3 4 5
Experimento

Figura 6.2: Revocacao por classe em cada Experimento.
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Figura 6.3: fl-score por classe em cada Experimento.

No Experimento 1 (Se¢ao 5.2), a classe moderada apresentou os piores resultados,
com revocacao de apenas 0.49 e f1-score de 0.59. Esses valores foram significativamente
inferiores aos observados em leve (revocagao de 0.94, f1-score de 0.86) e grave (revocagao de
0.85, f1-score de 0.85). Com a aplicagdo do SMOTE para o balanceamento das classes no
Experimento 2 (Se¢ao 5.3), houve uma leve melhora nos resultados para a classe moderada,
com revocacao subindo para 0.53. O uso isolado do CTGAN para o aumento dos dados
no Experimento 3 (Segao 5.4) também gerou um pequeno ganho, elevando a revocagao
para 0.51. No entanto, em ambos os casos, observou-se uma queda no desempenho de
predicao da classe grave, e as disparidades entre as classes permaneceram elevadas (acima
de 0.40 p.p.), indicando que os métodos de balanceamento aplicados nao foram suficientes
para nivelar o desempenho entre as categorias.

A estratégia de aumentar os dados com CTGAN e balancear as classes com SMOTE
no Experimento 4 (Segao 5.5) produz o melhor equilibrio: a revocagao da classe moderada,
salta para 0.61, enquanto leve e grave permanecem em 0.86 e 0.83, respectivamente. O
f1-score acompanha o ganho, atingindo 0.63 em moderada e mantendo acima de 0.84 nas
outras classes. Por fim, a utilizacdo do CTGAN como técnica para aumentar e balancear
os dados (Experimento 5 - Secao 5.6) privilegia a classe grave (0.88 de revocagao), mas
nao supera o SMOTE puro na classe moderada (0.54).

Em complemento aos gréficos, o CV (Secao 2.6) calculado entre as trés classes e apre-
sentado nas tabelas 6.3 e 6.5, oferece uma métrica tnica de consisténcia. O Experimento
4 (Segao 5.5) apresenta o menor desvio relativo (CV = 0.1454 para a revocagao; e CV =
0.1286 para o fI-score), confirmando quantitativamente que SMOTE junto ao CTGAN

é o cenario que melhor equaliza o desempenho multiclasses. Ademais, a persistente difi-
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culdade com a classe moderada decorre de sua alta similaridade com as classes vizinhas
em termos de caracteristicas clinicas e ultrassonograficas (como é possivel observar nos
graficos das Figuras 5.5, 5.9, 5.14, 5.19 e 5.24). Do ponto de vista clinico, essa dificuldade
de separacao pode refletir a transicao fisiopatoldgica gradual do nervo mediano: a area
de seccao transversal (CSA) aproxima-se do limiar diagnoéstico de 13—15 mm? justamente
nessa faixa, reduzindo a discriminabilidade estatistica entre as classes adjacentes. Em-
bora técnicas de balanceamento reduzam disparidades, elas nao eliminam totalmente a
ambiguidade intrinseca. E interessante que futuras investigacoes explorem modelos que
incorporem a estrutura ordinal dos estagios e aprimorem a representacao de atributos

continuos para aumentar a discriminabilidade da categoria intermediéria.

Tabela 6.3: Revocagao por classe e CV entre classes.

Cenario Revocacgao Cv

Leve Moderada Grave

5.2 — Base de Dados Desbalanceada e Sem 0.94 0.49 0.85  0.2558
Aumento

5.3 — Balanceamento de Classes utilizando 0.93 0.53 0.80  0.2212
SMOTE

5.4 — Aumento de Dados utilizando CTGAN 0.92 0.51 0.78  0.2310
5.5 — Aumento de Dados utilizando CTGAN e  0.86 0.61 0.83 0.1454
Balanceamento de Classes utilizando SMOTE

5.6 — Balanceamento de Classes utilizando 0.86 0.54 0.88  0.2050
CTGAN
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Tabela 6.5: f1-score por classe e e CV entre classes.

Cenario f1-score Ccv

Leve Moderada Grave

5.2 — Base de Dados Desbalanceada e Sem 0.86 0.59 0.85  0.1630
Aumento

5.3 — Balanceamento de Classes utilizando 0.85 0.61 0.82  0.1405
SMOTE

5.4 — Aumento de Dados utilizando CTGAN 0.85 0.59 0.79  0.1495
5.5 — Aumento de Dados utilizando CTGAN e  0.84 0.63 0.84 0.1286
Balanceamento de Classes utilizando SMOTE

5.6 — Balanceamento de Classes utilizando 0.83 0.59 0.85  0.1561
CTGAN

6.4 Limitacoes

Ao decorrer do desenvolvimento deste trabalho, foram enfrentadas algumas limitagoes,
como o tamanho amostral reduzido que limitou a capacidade de treinamento dos algorit-
mos de ML e os de DL em dados tabulares e comprometendo a robustez dos exemplos
sintéticos gerados pelo CTGAN, recomendando-se a ampliacao da base e a realizacao de
validacao externa.

Ademais, observa-se uma ambiguidade intrinseca na classe moderada, decorrente da
sobreposicao de caracteristicas ultrassonograficas em relacdo as classes leve e grave, o
que dificulta sua distin¢ao; como mitigagao, sugere-se a incorporacao de variaveis adici-
onais (clinicas e/ou eletrofisiolégicas) e o emprego de modelagem ordinal que respeite o
ordenamento das categorias.

O fato do conjunto de dados ser proveniente de um tnico hospital universitario limita
a validade externa e a generalizacao dos dados, sendo desejavel a avaliacao de mais de um
hospital.

Por fim, o foco exclusivo em dados estruturados restringe o pipeline as variaveis cli-
nicas, sem explorar informacoes potencialmente contidas nas imagens de ultrassom; in-
vestigacOes futuras devem considerar abordagens utilizando dados tabulares juntamente
com imagens, com extracao automatica de atributos por CNNs e estratégias de fusao
apropriadas. Tais aspectos devem ser ponderados na interpretacao dos resultados e no

delineamento de estudos subsequentes.
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Capitulo 7
Conclusao

Este trabalho desenvolveu e avaliou um pipeline completo de algoritmos de aprendizado de
maquina e aprendizado profundo para auxiliar o diagnéstico e a classificagdo da gravidade
da STC a partir de dados clinicos. Foram comparados sete algoritmos supervisionados
em uma base de dados com 1037 amostras rotuladas nas classes leve, moderada e grave,
submetidos a cinco cendrios de reamostragem (Experimentos 1 ao 5 - Segoes 5.2 a 5.6) e
avaliados via validagao cruzada em cinco folds. Os modelos tiveram seus hiperparametros
otimizados e foram testados em um conjunto de teste isolado. Foi possivel observar ganhos
da otimizacao de hiperparametros em comparacao com os modelos base, evidenciando a
relevancia dessa etapa para o ajuste fino dos classificadores. Além disso, foi possivel
identificar os classificadores com maior potencial para a classificacao da gravidade da
STC.

Foram comparadas abordagens tradicionais e contemporaneas, destacando-se que a
combinagao de estratégias gerou ganhos de desempenho relevantes, como detalhado na
segao de resultados (5). Observou-se ainda que os efeitos da reamostragem variaram
entre as classes, reforcando a importancia dessa etapa para o balanceamento adequado
dos dados e para a melhoria da capacidade de generalizacao dos modelos.

O Gradient Boosting destacou-se como o melhor modelo, atingindo F'I-score macro
de 0.77 no experimento utilizando CTGAN para aumentar os dados e o SMOTE para
balancear as classes, equilibrando precisao e revocagao entre as classes e elevando a re-
vocacao da classe grave até 0.82, mesmo que o ganho em relagdo a base original tenha
sido modesto (+0.4 p.p.), porém relevante para a sensibilidade a casos graves. Por ou-
tro lado, o uso isolado de CTGAN para o balanceamento das classes mostrou-se nocivo,
introduzindo ruido sintético que ampliou a disparidade entre moderada e grave, evidenci-
ando a importancia de avaliagoes objetivas da qualidade dos dados gerados. A anélise por
classe confirmou o desafio persistente em discriminar o estdgio moderado, resultado da

sobreposicao intrinseca das medidas ultrassonograficas e clinicas nessa faixa de gravidade.
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A partir dos resultados experimentais, desenvolveu-se integralmente uma aplicagao web
baseada na arquitetura MVC, conteinerizada e com autenticagao JW'T, disponibilizando
rotas RESTful. O sistema adota boas praticas de usabilidade e compatibilidade, além de
integrar de forma robusta, segundo os principios de MLOps, os trés modelos de melhor
desempenho, selecionados pelo FI-score no conjunto de teste. A interface implementa
funcionalidades de login, cadastro e gerenciamento de pacientes, submissao de dados e
visualizacao dos resultados de classificagdo, visando facilitar sua adocdo em fluxos de

trabalho hospitalares, conforme descrito na Secao 5.7.

Sugestoes Futuras

E recomendado explorar abordagens de modelagem ordinal aliadas a funcdes de perda
customizadas que considerem explicitamente a distancia entre as classes. Ao aplicar pe-
nalidades crescentes para erros mais graves (por exemplo, classificar grave como leve)
espera-se melhorar a separagao da classe moderada e, consequentemente, a acuracia glo-
bal do sistema.

Outra direcao promissora consiste na normalizacao de varidveis continuas e na incor-
poracao de novos biomarcadores. A CSA do nervo pode ser ajustada por métricas indivi-
duais, como estatura ou circunferéncia do punho, reduzindo a variabilidade inter-paciente.
Além disso, a integracao de exames adicionais, como estudos de conduc¢ao nervosa e es-
cores funcionais, tem potencial para enriquecer o vetor de atributos e aumentar o poder
preditivo do modelo.

Para assegurar a qualidade dos dados sintéticos gerados pelo CTGAN, é fundamental
aplicar métricas objetivas que avaliem sua fidelidade estatistica e clinica. Essas métri-
cas devem quantificar a preservacao das distribui¢oes marginais, das correlagoes entre
variaveis e da plausibilidade fisiologica dos registros sintetizados.

Sugerem-se também colaboracoes interinstitucionais que possibilitem coletar dados
de diferentes hospitais, populacoes e protocolos de imagem. A diversidade resultante
favorecera a generalizacdo do modelo, sobretudo se forem combinados dados clinicos,
ultrassonograficos, ENMG e historico de tratamentos em um conjunto multimodal coeso.

Adicionalmente, a realizacao de ensaios clinicos prospectivos ou estudos-piloto permi-
tird avaliar o desempenho do sistema em cendrios reais, medir a aceitagdo entre profissio-
nais de satude e quantificar o impacto em tempo de diagnostico e desfechos clinicos. Essas
evidéncias sao cruciais para demonstrar beneficios concretos antes de uma implementacao
em larga escala.

Por fim, inspirando-se em sistemas de CAD de outras areas, propde-se o monitora-

mento longitudinal de pacientes, integrando o modelo de TA a dashboards interativos que
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acompanhem a evolugao da CSA e dos demais biomarcadores ao longo do tratamento.
Essa funcionalidade podera apoiar decisoes terapéuticas personalizadas e fornecer feed-

back continuo sobre a eficicia das intervengoes.
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