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RESUMO

As doencas cardiovasculares representam a principal causa de mortalidade global,
sendo responsaveis por aproximadamente 19,8 milhdes de obitos anuais, tornando o
diagndstico precoce fundamental para reduzir a mortalidade e melhorar a qualidade
de vida dos pacientes. Este trabalho investigou a aplicagdo do modelo TabM,
arquitetura moderna de deep learning baseada em redes neurais densas (MLPs) e
ensembling parameter-efficient que, apesar de nao ser o estado da arte absoluto,
demonstrou resiliéncia unica a overfitting entre modelos de deep learning tabular e
alcangou posicionamento de 2° lugar no benchmark TabArena, ao diagndstico de
doencga cardiaca utilizando o dataset Cleveland Heart Disease. O objetivo foi avaliar
se essa arquitetura competitiva em benchmarks tabulares gerais alcancaria
desempenho competitivo com os melhores resultados reportados na literatura para
diagnostico cardiaco. A metodologia envolveu selecdo de features clinicas
relevantes, aplicacdo de técnicas de balanceamento de classes, otimizacdo de
hiperparametros e validagdo cruzada estratificada. Os resultados ndo suportaram
plenamente as hipoteses experimentais, levando a aceitacdo da hipétese nula. O
modelo demonstrou robustez em AUC-ROC, porém ficou abaixo dos critérios
estabelecidos em acuracia, recall e F1-score. Além da validagado experimental, o
estudo entregou um Produto Minimo Viavel (MVP) funcional em Streamlit para
inferéncia clinica interativa, diferencial significativo em relagdo aos trabalhos
relacionados que ndo forneceram ferramentas operacionais. Este trabalho
representa a primeira aplicacdo conhecida de TabM ao diagnodstico de doenca
cardiaca, estabelecendo benchmark para futuras pesquisas e pipeline reprodutivel
de codigo aberto.

Palavras-chave: Deep learning tabular. Cleveland Heart Disease. TabM. Redes
neurais. SMOTE.
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ABSTRACT

Cardiovascular diseases represent the main cause of global mortality, being
responsible for approximately 19.8 million deaths annually, making early diagnosis
fundamental to reducing mortality and improving patients' quality of life. This work
investigated the application of the TabM model, a modern deep learning architecture
based on dense neural networks (MLPs) and parameter-efficient ensembling that,
despite not being the absolute state of the art, demonstrated unique resilience to
overfitting among tabular deep learning models and achieved 2nd place ranking in
the TabArena benchmark, for diagnosing heart disease using the Cleveland Heart
Disease dataset. The objective was to evaluate whether this competitive architecture
in general tabular benchmarks would achieve competitive performance with the best
results reported in the literature for cardiac diagnosis. The methodology involved
selection of relevant clinical features, application of class balancing techniques,
hyperparameter optimization, and stratified cross-validation. The results did not fully
support the experimental hypotheses, leading to the acceptance of the null
hypothesis. The model demonstrated robustness in AUC-ROC, however it fell below
the established criteria in accuracy, recall, and F1-score. Beyond the experimental
validation, the study delivered a functional Minimum Viable Product (MVP) in
Streamlit for interactive clinical inference, a significant differentiator compared to
related works that did not provide operational tools. This work represents the first
known application of TabM to heart disease diagnosis, establishing a benchmark for
future research and a reproducible open-source pipeline.

Keywords: Tabular deep learning. Cleveland Heart Disease. TabM. Neural networks.
SMOTE;

1 INTRODUGAO

As doencas cardiovasculares (DCVs) representam a principal causa de
mortalidade global, sendo responsaveis por aproximadamente 19,8 milhdes de
Obitos anuais, o que corresponde a 32% de todas as mortes no mundo (OMS, 2024).
No Brasil, as DCVs foram responsaveis por mais de 400 mil 6bitos em 2022,
correspondendo a cerca de 1.100 mortes por dia (SBC, 2023). O diagnéstico
precoce € fundamental para reduzir a mortalidade e melhorar a qualidade de vida
dos pacientes, uma vez que intervengbes terapéuticas em estagios iniciais
demonstram eficacia significativamente superior (Mendis et al., 2011).

Nesse contexto, a inteligéncia artificial (IA) tem se destacado como
ferramenta promissora no apoio ao diagndstico médico, especialmente por meio de
técnicas de aprendizado de maquina. Diversos estudos demonstraram que modelos
classicos, como Random Forest, XGBoost e redes neurais densas, conseguem
atingir acuracias (percentual de predi¢des corretas) superiores a 85% na predi¢ao de
doenca cardiacas utilizando o dataset Cleveland Heart Disease, que € um conjunto
de dados (dataset) classico composto por registros clinicos de 297 pacientes da
Cleveland Clinic Foundation, amplamente adotado como referéncia, na literatura
(Detreano et al., 1989; Ali et al., 2022; Khan et al., 2023).

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 15 de janeiro de 2018(data de submisséo e aprovacgéo do artigo).



Recentemente, surgiram arquiteturas de deep learning projetadas
especificamente para dados tabulares, com o objetivo de capturar relacdes
complexas entre features clinicas. O modelo TabM, proposto por Gorishniy,
Kotelnikov e Babenko (2025), constitui um avancgo relevante ao introduzir um
mecanismo de ensembling parameter-efficient, onde ensemble refere-se a
agregacao estratégica de multiplos modelos para produzir estimativas mais robustas
e confiaveis, reduzindo variédncia e melhorando generalizacdo, no deep learning
tabular. Em vez de treinar multiplos modelos independentes de forma custosa como
ocorre nos ensembles tradicionais, o TabM permite que um unico modelo imite
simultaneamente o comportamento de varias redes neurais densas (MLPs), gerando
multiplas predicbes por instédncia através de compartiihamento eficiente de
parametros. Essa estratégia confere ao TabM eficiéncia computacional superior e
desempenho competitivo, como evidenciado por seu posicionamento de 2° lugar no
benchmark TabArena (Erickson et al., 2025) e seu aceite na ICLR 2025 (Gorishniy;
Kotelnikov; Babenko, 2025), uma das principais conferéncias mundiais de
aprendizado profundo.

Entretanto, apesar da extensa literatura sobre predicdo de doencga cardiaca
no dataset Cleveland utilizando métodos classicos e até algumas arquiteturas
recentes baseadas em Transformers, como TabNet e TabPFN, n&o foram
identificados estudos que tenham aplicado especificamente o modelo TabM nesse
contexto. Essa lacuna é notavel, pois o TabM, langado em 2024 e aceito na ICLR
2025, demonstrou posicionamento competitivo em benchmarks tabulares gerais,
estabelecendo-se como referéncia em deep learning tabular moderno. Além disso, o
TabM se destaca por sua resiliéncia unica a overfitting entre modelos de deep
learning tabular, mantendo performance estavel mesmo durante extensiva
otimizagdo de hiperparametros, ao contrario de outras arquiteturas neurais que
degradam com overtuning (Erickson et al., 2025). O presente trabalho busca
explorar o potencial do TabM em contextos clinicos realistas, investigando se suas
caracteristicas inovadoras de ensembling parameter-efficient e resiliéncia a
overfitting podem ser aproveitadas para diagndstico de doencga cardiaca em datasets
pequenos como o Cleveland, composto por apenas 303 amostras.

Diante deste cenario, emerge a seguinte pergunta de pesquisa: O TabM,
cujas caracteristicas de robustez a overfitting e eficiéncia computacional o
posicionam como referéncia em deep learning tabular, € capaz de alcancar
desempenho competitivo com os melhores resultados reportados na literatura para
diagndstico de doencga cardiaca no dataset Cleveland?

Para responder a essa questdo, baseado na analise estatistica de 9 estudos
recentes (2018-2025) compilados na Secéao 3, este trabalho estabelece as seguintes
hipoteses experimentais através do calculo da média aritmética das métricas
reportadas nos trabalhos relacionados identificados. Esse procedimento
metodoldgico resulta nos seguintes limiares de desempenho:

H: (hip6otese alternativa): O TabM alcangca desempenho competitivo
simultaneamente em todas as métricas principais, definido como:

e Acuracia =2 87,78%
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e AUC-ROC =90,39%
e Recall 2 85,79%
e F1-Score 2 87,76%

Ho (hipotese nula): O TabM apresenta desempenho inferior a performance
média em uma ou mais métricas, revelando limitagdes de sua aplicabilidade em
conjuntos de dados clinicos pequenos como o Cleveland.

O objetivo geral deste trabalho é avaliar o desempenho do modelo TabM na
tarefa de classificacdo binaria de doenga cardiaca utilizando o conjunto de dados
Cleveland, comparando os resultados obtidos com os principais benchmarks da
literatura dos ultimos anos por meio de experimentagao controlada e reprodutivel.

A contribuicdo deste trabalho é realizar a primeira aplicagdo conhecida do
modelo TabM ao diagnostico de doenga cardiaca no dataset Cleveland. O TabM,
aceito na ICLR 2025 e posicionado como referéncia em deep learning tabular
moderno, nunca havia sido aplicado nesse contexto. Assim, o estudo fornece um
benchmark adicional dessa arquitetura em um dos conjuntos de dados médicos mais
estudados da literatura, validando a transferéncia de seu desempenho de
benchmarks gerais para dominios clinicos especificos. Adicionalmente, o trabalho
disponibiliza pipeline completo, hiperparametros otimizados e cddigo aberto,
facilitando futuras comparagdes, reproducao e extensdes por pesquisadores.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Esta secao apresenta os conceitos-chave que sustentam a analise realizada
neste trabalho. Inicialmente, discute-se o contexto das doencgas cardiovasculares e o
dataset Cleveland. Em seguida, aborda-se o conceito de Redes Neurais Densas
(MLPs), modelo TabM e técnicas complementares como SMOTE e Optuna. Por fim,
apresentam-se as métricas de avaliagao utilizadas.

2.1 Doencgas Cardiovasculares e Diagndstico Precoce

As doencgas cardiovasculares (DCVs) continuam sendo a principal causa de
morte no mundo, responsaveis por aproximadamente 19,8 milhées de 6bitos anuais,
0 que corresponde a 32% de todas as mortes globais (WHO, 2024). No Brasil, sao
mais de 400 mil 6bitos por ano, ou cerca de 1.100 mortes por dia (SBC, 2024).

A doenga arterial coronariana (DAC), também chamada doenga coronariana
ou cardiopatia isquémica, € a forma mais comum e letal das DCVs,
caracterizando-se pelo estreitamento progressivo das artérias coronarias devido ao
acumulo de placas ateroscleréticas, podendo levar a angina estavel, sindrome
coronariana aguda, infarto do miocardio ou morte subita cardiaca (Roth et al., 2020;
Virani et al., 2021).

O diagndstico precoce é clinicamente critico, pois intervengdes realizadas em
fases iniciais, tais como mudangas no estilo de vida, uso de estatinas,
antiplaquetarios, betabloqueadores ou procedimentos de revascularizagao, reduzem
significativamente o risco de eventos cardiovasculares maiores e a mortalidade

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 15 de janeiro de 2018(data de submisséo e aprovacgéo do artigo).



(Mendis et al., 2011; Araujo et al., 2022). Nesse sentido, sistemas de suporte a
decisdo clinica baseados em inteligéncia artificial tém sido amplamente investigados
como ferramentas complementares ao julgamento médico, com potencial de
aumentar a precisdo e a rapidez na estratificagdo de risco de pacientes com
suspeita de DAC (Ali et al., 2021; Bashir et al., 2014; Khan et al., 2023).

2.2 Redes Neurais Densas (Multilayer Perceptrons)

As Redes Neurais Densas, também conhecidas como Multilayer Perceptrons
(MLPs), constituem uma arquitetura fundamental em aprendizado profundo (LeCun,
Bengio & Hinton, 2015). Uma MLP é composta por multiplas camadas de neurénios
organizados sequencialmente: uma camada de entrada (que recebe os dados
brutos), uma ou mais camadas ocultas (que aprendem representagdes
intermediarias ndo-lineares dos dados) e uma camada de saida (que produz a
predicdo final) (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Cada neurénio em uma camada
conecta-se a todos os neurbnios da camada subsequente através de pesos
aprendiveis, e a passagem de dados através da rede (forward pass) envolve
multiplicagbes matriciais sucessivas intercaladas com fungbes de ativagao
nao-lineares (como RelLU ou Sigmoid), permitindo ao modelo capturar relagdes
complexas entre as features de entrada (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

Em contexto de dados tabulares médicos, as MLPs oferecem vantagem
importante em relagdo a métodos tradicionais baseados em arvores: sua capacidade
de aprender interagbes nao-lineares entre variaveis clinicas, potencialmente
capturando padrdes fisiopatoldgicos complexos que caracterizam a doencga arterial
coronariana (LeCun, Bengio & Hinton, 2015). Historicamente, porém, os modelos
baseados em ensemble de arvores (como XGBoost) superavam MLPs em dados
tabulares pequenos devido ao risco de overfitting das redes neurais (Grinsztajn et
al., 2022). O desenvolvimento de arquiteturas recentes como TabM buscou resolver
essa limitacdo através de mecanismos de regularizagdo e ensemble implicito,
tornando MLPs novamente competitivas nesse dominio (Gorishniy, Kotelnikov &
Babenko, 2025).

2.3 TabM

O TabM (Gorishniy, Kotelnikov & Babenko, 2025) emerge como a referéncia
atual em deep learning tabular, integrando o poder dos ensembles de forma eficiente
em uma arquitetura baseada em redes neurais densas (multilayer perceptrons).
Diferentemente de abordagens anteriores puramente baseadas em atengédo (como
TabTransformer ou FT-Transformer), que podem ser computacionalmente onerosas,
o TabM emprega um mecanismo de ensembling parameter-efficient. um unico
modelo simula simultaneamente o comportamento de multiplos MLPs via batch
ensembling, compartilhando a maior parte dos parametros e gerando k predi¢des
independentes por instadncia através de adaptagbes locais. Essa estratégia,
inspirada em ensembles paralelos, confere alta robustez e eficiéncia, reduzindo
overfitting em dados heterogéneos ao forgar diversidade nas predigdes sem
treinamento sequencial custoso (Gorishniy; Kotelnikov; Babenko, 2025).

A validagao experimental do TabM ocorreu em dois contextos de benchmark
complementares. Primeiro, Gorishniy, Kotelnikov e Babenko (2025) avaliaram o
modelo em extensivo benchmark contendo 46 datasets tabulares publicos com
propriedades variadas (tamanho de treino entre 1,8K e 723K amostras, numero de
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features entre 3 e 986). Nesse contexto, o TabM estabeleceu novo estado da arte,
superando tanto GBMs (como XGBoost e LightGBM) quanto Transformers
tradicionais em métricas como AUC-ROC e F1-score, com ganhos particularmente
significativos em classificagao binaria.

Complementarmente, o TabM foi avaliado no recente benchmark TabArena
(Erickson et al., 2025), um sistema de benchmarking vivo e mantido para deep
learning tabular com rigorosa curadoria manual de datasets. No TabArena, o TabM
alcangou posicionamento competitivo de 2° lugar (1541 Elo), demonstrando
desempenho robusto em relagdo a outras arquiteturas modernas. Particularmente
relevante, o TabM se destacou por resiliéncia unica a overfitting entre modelos de
deep learning tabular, mantendo performance estavel mesmo durante extensiva
otimizacdo de hiperparédmetros, caracteristica critica para aplicagbes em datasets
pequenos e clinicamente restritivos (Erickson et al., 2025). Por isso, o TabM foi
escolhido como modelo central neste trabalho. Sua resiliéncia comprovada a
overfitting € particularmente adequada para o contexto do dataset Cleveland (303
amostras), cenario onde o risco de overfitting é elevado.

2.4 Desbalanceamento de Classes e Técnicas de Oversampling

Desbalanceamento de classes ocorre quando uma classe (geralmente a de
interesse clinico, como a presenga de doenga) possui significativamente menos
exemplos que a outra (Chawla et al., 2002). Em diagnéstico médico, isso pode levar
a modelos enviesados que priorizam a classe majoritaria, aumentando falsos
negativos, erro de maior gravidade clinica (Sowjanya; Mrudula, 2021). O SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique), proposto por Chawla et al. (2002), € a
técnica mais consolidada de oversampling, que gera amostras sintéticas da classe
minoritaria por interpolagdo entre vizinhos proximos, com variantes especificas para
dados mistos numéricos e categéricos.

2.5 Otimizagao Bayesiana de Hiperparametros

Hiperparametros s&o parametros do modelo que n&o sao aprendidos
diretamente a partir dos dados durante o treinamento, mas definidos previamente
pelo pesquisador ou otimizados separadamente (Akiba et al., 2019). Exemplos
tipicos incluem: numero de camadas ou blocos, dimensionalidade dos embeddings,
taxa de aprendizado (learning rate), taxa de dropout, weight decay, numero de
cabecas de atencdo e, no caso do TabM, parametros especificos como n_blocks,
d_block, n_bins e o fator k do ensemble implicito (Gorishniy; Kotelnikov; Babenko,
2025).

A busca exaustiva (grid search) ou aleatéria (random search) torna-se
impraticavel quando o espaco é grande e cada avaliagao € cara, situagdo comum
em modelos Transformer e no TabM (Bergstra et al., 2011). A otimizagao bayesiana
resolve esse problema tratando a funcéo objetivo (por exemplo, AUC-ROC médio
em validacdo cruzada) como uma fungao desconhecida e construindo um modelo
probabilistico substituto (surrogate), geralmente um Gaussian Process ou
Tree-structured Parzen Estimator (TPE), para prever o desempenho de novas
combinagdes de hiperparametros (Snoek et al.,, 2012). A cada iteragéo (trial), o
algoritmo equilibra exploragcdo (testar regides pouco conhecidas) e explotagao
(aproveitar regides ja promissoras) por meio de uma fungédo de aquisicdo (Akiba et
al., 2019).
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A biblioteca Optuna implementa essa abordagem de forma eficiente,
permitindo paralelismo, poda precoce de trials pouco promissores e integragao direta
com validagao cruzada interna (Akiba et al., 2019; Bergstra et al., 2011; Snoek et al.,
2012). Em trabalhos recentes com modelos tabulares profundos, a otimizagao
bayesiana de 50 a 200 trials tem sido suficiente para encontrar configuragdes que
superam buscas manuais ou aleatdrias, reduzindo significativamente o tempo total
de experimentacdo sem perda relevante de desempenho (Gorishniy et al., 2024;
Hollmann et al., 2023).

2.6 Métricas de Avaliagao em Classificagao Médica

Em tarefas de classificagdo binaria, como o diagndstico de presenga (classe
positiva) ou auséncia (classe negativa) de doencga arterial coronariana, as predigdes
do modelo podem ser organizadas em uma matriz de confusdo com quatro valores
(Powers, 2011):

e TP (True Positive): pacientes doentes corretamente classificados como
doentes

e TN (True Negative): pacientes saudaveis corretamente classificados como
saudaveis

e FP (False Positive): pacientes saudaveis incorretamente classificados como
doentes

e FN (False Negative): pacientes doentes incorretamente classificados como
saudaveis

A partir desses valores, definem-se as principais métricas (Powers, 2011):

Acuracia: Proporcdo de previsdes corretas em relacdo ao total de amostras. E a
métrica mais intuitiva, porém pode ser enganosa em conjuntos desbalanceados.

TP+ TN
(TP +TN +FP +FN

Acuracia =

Precisdo: Dentre todos os pacientes que o modelo classificou como doentes, qual
fracdo realmente esta doente. E especialmente relevante quando o custo de um
falso positivo € alto (ex.: procedimentos invasivos desnecessarios).

TP

Precisao = m

Sensibilidade ou Recall: Dentre todos os pacientes realmente doentes, qual fracéo
o modelo conseguiu identificar. Em aplicagbes médicas, € a métrica mais critica, pois
falsos negativos representam casos graves nao detectados.
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TP

Recall = m

F1-score: Média harménica entre precisado e recall, util quando se deseja um unico
numero que equilibre ambas as métricas, especialmente em conjuntos com leve
desbalanceamento.

F1 = 2 X (Precisdo X Recall)
(Precisdo + Recall)

AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve)

Representa a probabilidade de que, ao escolher aleatoriamente um paciente
doente e um saudavel, 0 modelo atribua maior score de risco ao doente. Varia de 0 a
1 (1 = discriminacdo perfeita). Por ser independente do threshold de decisédo, é a
métrica mais robusta para comparacao entre modelos em validagdo cruzada.
(Fawcett, 2006).

Embora a AUC-ROC fornega uma visao global da capacidade discriminativa
do modelo independente do threshold, em aplicagbes clinicas € frequentemente
necessario selecionar um threshold especifico para a operacionalizagdo da
ferramenta de diagnéstico. O Indice de Youden (J), proposto por Youden (1950),
fornece um critério objetivo para esta selegéo. Definido como J = Sensibilidade +
Especificidade — 1 = TPR - FPR, o Indice de Youden maximiza a soma de
verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, selecionando o ponto da curva ROC
que oferece o melhor equilibrio entre detectar corretamente pacientes doentes e
evitar falsos alarmes em pacientes saudaveis. Esse critério é particularmente
relevante em contextos médicos onde tanto falsos negativos (diagndsticos perdidos)
quanto falsos positivos (investigacbes desnecessarias) possuem custos clinicos
distintos (Youden, 1950).

2.7 O Dataset Cleveland Heart Disease

O dataset Cleveland Heart Disease € um dos conjuntos de dados médicos
mais utilizados na literatura de aprendizado de maquina desde sua publicacdo, em
1988, pelos pesquisadores Robert Detrano e colaboradores da Cleveland Clinic
Foundation (Detrano et al., 1989). Ele contém informagdes clinicas e angiograficas
de 303 pacientes submetidos a cateterismo cardiaco, com o objetivo original de
desenvolver um algoritmo probabilistico para diagnostico de doenga arterial
coronariana.

Cada registro inclui 13 variaveis clinicas selecionadas pelos cardiologistas
como as mais relevantes na época (idade, tipo de dor toracica, pressao arterial em
repouso, colesterol total, glicemia de jejum, resultados de eletrocardiograma em
repouso e sob esforgo, entre outras) e um rétulo binario que indica a presenga ou
auséncia de doencgas cardiacas.
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2.8 Validagao Cruzada em Estudos com Conjuntos Pequenos

A validagdo cruzada (cross-validation) € um procedimento estatistico
essencial para estimar de forma robusta o desempenho de modelos de aprendizado
de maquina quando o volume de dados é limitado, como no dataset Cleveland com
apenas cerca de 303 amostras. Ela evita o viés de uma unica particdo aleatoria
(hold-out) e fornece uma avaliagdo mais confiavel da capacidade de generalizagao
do modelo, calculando a média e o desvio padrao das métricas ao longo de multiplas
execucgodes (Kohavi, 1995; Arlot; Celisse, 2010).

A validagdo cruzada estratificada de 10 folds (10-fold stratified
cross-validation), cuja mecanica funciona da seguinte forma (Kohavi, 1995; Arlot;
Celisse, 2010):

1. O conjunto de dados € dividido em 10 partes (folds) de tamanho
aproximadamente igual, preservando-se a proporg¢éo original entre as classes
positiva (presenca de doencga) e negativa (auséncia de doenga) em cada fold.

2. O treinamento e a avaliagcado sao realizados em 10 iteragcdes: a cada iteracéao,
9 folds compdem o conjunto de treinamento e o fold restante & usado
exclusivamente como conjunto de teste.

3. As métricas de desempenho sao calculadas para o fold de teste em cada
iteragao.

4. O resultado final do modelo é dado pela média das 10 avaliagdes,
acompanhada do desvio padrao, que indica a estabilidade do desempenho
entre diferentes particées dos dados.

Esse procedimento garante que todas as amostras sejam utilizadas tanto
para treinamento quanto para teste exatamente uma vez, maximizando o
aproveitamento dos dados disponiveis e reduzindo o viés associado a uma unica
diviséo treino-teste (Kohavi, 1995; Arlot; Celisse, 2010).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secdo revisa estudos recentes sobre predicdo de doenga cardiaca
utilizando aprendizado de maquina, com foco especifico no dataset Cleveland Heart
Disease. Embora outros datasets cardiacos publicos existam no repositério UCI/
(Hungarian - 294 instancias, Switzerland - 213 instancias, VA Long Beach - 200
instancias), este trabalho restringe a revisdo exclusivamente a estudos que utilizam
o dataset Cleveland puro (303 instancias originais ou 297 apds remogao de valores
faltantes). A revisdo abrange publicagdes de 2018 a 2025.

Ali et al. (2018) propuseram um sistema hibrido de predicdo de doencga
cardiaca combinando selegao de atributos (Relief, mRMR e LASSO) com sete
classificadores (Logistic Regression, K-NN, ANN, SVM, Decision Tree, Naive Bayes
e Random Forest). Utilizaram o Cleveland reduzido para 297 instancias (apds
remogao de valores faltantes) e validagdo cruzada de 10 folds. Com selegdo de
atributos via Relief, a Regressao Logistica alcangou a melhor performance: acuracia
de 89,00%, especificidade de 98%, sensibilidade de 77% e AUC de 0,88 e MCC de
0,89.

Latha e Jeeva (2019) investigaram técnicas de ensemble (bagging e boosting)
para melhorar algoritmos fracos na predicdo de risco cardiaco. Aplicaram majority
vote com Naive Bayes, Bayesian Network, Random Forest e MLP no dataset
Cleveland (303 instancias), usando validagdo cruzada de 10 folds e selegao de
atributos. O ensemble proposto obteve acuracia de 85,48%, representando ganho
médio de até 7% em relagéo aos classificadores individuais.

Amin, Chiam e Varathan (2019) focaram na identificacdo de features
significativas para predicdo de doenca cardiaca. Testaram sete técnicas (k-NN,
Decision Tree, Naive Bayes, Logistic Regression, SVM, Neural Network e Vote
hibrido de Naive Bayes + Logistic Regression) no dataset Cleveland puro (303
instancias), utilizando validagdo cruzada de 10 folds. O modelo Vote com as features
selecionadas alcangou a melhor acuracia de 87,40%.

Reddy et al. (2021) avaliaram multiplos classificadores com e sem selegcéo de
atributos no Cleveland (303 instancias) usando validagdo cruzada de 10 folds. O
melhor resultado foi obtido com Chi-Squared + Sequential Minimal Optimization
(SMO), alcangando acuracia de 86,47%, precisao e sensibilidade de 86,5% e AUC
de 0,861.

Fajri, Wiharto & Suryani (2022) propuseram selecdo de atributos hibrida
usando Bee Swarm Optimization + Q-Learning (QBSO-FS) combinada com diversos
classificadores. Avaliaram o modelo no Cleveland puro (303 instadncias) com
validagcao cruzada de 10 folds, obtendo acuracia de 84,40%, preciséo de 86%, recall
de 80% e AUC de 0,901.

Adekoya et al. (2025) propuseram o Interpretable Ensemble Learning
Framework (IELF), abordagem que integra Explainable Boosting Machines (EBM)
com XGBoost, complementado por técnicas de interpretabilidade SHAP e LIME. No
Cleveland, o IELF alcangou acuracia de 88.52%, AUC-ROC de 0.899 (89.9%), recall
de 92.86% e F1-score de 88.14%.
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Shrestha (2024) realizou estudo comparativo de técnicas avangadas de
aprendizado de maquina avaliando cinco modelos: Logistic Regression, Random
Forest, Gradient Boosting, XGBoost e redes LSTM (Long Short-Term Memory). O
modelo XGBoost obteve o melhor desempenho com acuracia de 90% e AUC-ROC
de 0.94, superando os demais algoritmos avaliados.

Ghose et al. (2025) propuseram abordagem baseada em Stacked Ensemble
Classifier integrando multiplas técnicas de ML para detecgédo de doenga cardiaca no
Cleveland. Utilizando validagdo cruzada, o modelo alcangou acuracia de 93.3% %
2.0%, precisao de 91.9% = 2.2%, sensibilidade de 96.2% * 1.8%, especificidade de
72.1% £ 2.5%, F1-score de 94.0% £ 1.9% e AUC-ROC de 93.5% * 1.8%.

Kolukisa e Bakir-Gungor (2023) propuseram abordagens de ensemble feature
selection combinando sete métodos computacionais de selegao de features com um
método baseado em conhecimento de dominio para diagnéstico de doenga arterial
coronariana. No Cleveland, o classificador Multi-Layer Perceptron (MLP) combinado
com método CMIM (Conditional Mutual Information Maximization) para selegéo de 9
features alcangou acuracia de 85.47%, sensibilidade de 82.96%, precisdo de
86.22%, F-measure de 0.839 e AUC de 0.911 (91.1%).

Conforme observado na Tabela 1, os desempenhos reportados na literatura
para o dataset Cleveland puro com validagdo cruzada variam entre 84,40% e
93,33% em acuracia, com meédia de 87,78%. A maioria dos estudos (2018-2023)
alcangou desempenhos entre 84% e 89% utilizando ensembles tradicionais ou
modelos classicos com selegdo de atributos. Estudos mais recentes (2024-2025)
demonstraram desempenhos superiores: Shrestha (2024) com XGBoost alcangou
90,00% de acuracia, enquanto Ghose et al. (2025) com Stacked Ensemble reportou
93,33%, estabelecendo novos patamares de performance nesse dataset.
Entretanto, nenhum dos estudos revisados aplicou 0 modelo TabM, deixando aberta
a questao de se essa arquitetura é capaz de competir simultaneamente em multiplas
métricas (acuracia, AUC-ROC, recall e F1-score) em um cenario tdo restritivo e
clinicamente realista como o dataset Cleveland. Essa lacuna representa a motivacao
central do presente trabalho.
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Tabela 1 — Comparagdo de Trabalhos Relacionados em Predicdo de Doenca
Cardiaca no Dataset Cleveland
Autores Modelo principal Acuracia AUC-ROC Recall F1-Score
Ali et al. Logistic 89,00 % 88.00% 77.00% -
(2018) Regression +
Relief FS
Latha & Majority vote (NB 85,48 % - - -
Jeeva (2019) + BN + RF +
MLP) + FS
Amin, Chiam Vote (NB+ LR)+ 87,40 % - - -
& Varathan feature selection
(2019)
Reddy et al. Chi-Squared + 86,47 % 86.10% 86.50% -
(2021) SMO
Fajri, Wiharto QBSO-FS + 84,40 % 90.10% 80.00% -
& Suryani classificadores
(2022)
Kolukisa & MLP + CMIM 85.47% 91.10% 82.96%  83.90%
Bakir-Gungor ensemble FS
(2023)
Shrestha XGBoost 90.00% 94.00% 85.00%  85.00%
(2024)
Adekoya et IELF (EBM + 88.52% 89.90% 92.86% 88.14%
al. (2025) XGBoost +
SHAPILIME)
Ghose et al. Stacked 93.33% 93.50% 96.20%  94.00%
(2025) Ensemble
MEDIA 87,78%  90,39%  85,79%  87,76%

Fonte: os autores (2025)
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4 METODOLOGIA

Este trabalho fundamenta-se na taxonomia metodoldgica proposta por Gil
(2017) e classifica-se, quanto a sua natureza, como pesquisa aplicada, uma vez que
busca gerar conhecimento voltado a solugdo de um problema concreto: a aplicagao
de arquiteturas modernas de deep learning tabular ao diagnéstico de doenga
cardiaca. Quanto a abordagem, trata-se de uma pesquisa quantitativa, pois utiliza
dados numéricos estruturados e métricas estatisticas objetivas (acuracia, preciséo,
recall, F1-score e AUC-ROC) para avaliar o desempenho do modelo TabM. Do ponto
de vista dos objetivos, caracteriza-se como pesquisa exploratoria e descritiva:
exploratoria por investigar a viabilidade de uma arquitetura recente (TabM) em um
contexto ainda ndo explorado na literatura (diagnostico cardiaco no dataset
Cleveland); descritiva por realizar benchmarking sistematico das métricas obtidas
frente ao estado da arte reportado em estudos anteriores. Quanto aos
procedimentos técnicos, enquadra-se como pesquisa experimental, dado que
envolve a manipulagéo controlada de hiperparametros, técnicas de balanceamento e
configuragcbes do modelo, seguida de validagcdo rigorosa via validagdo cruzada
estratificada de 10 folds.

A organizacdo metodologica seguiu um pipeline estruturado em cinco etapas
principais, cada uma desempenhando papel critico na integridade, reprodutibilidade
e validade dos resultados. Essa estrutura sequencial garante que decisdes tomadas
em fases preliminares, como analise exploratoria e selecdo de features, nao
comprometam a avaliagao final do modelo, ao mesmo tempo em que permite
rastreabilidade completa de todas as transformacdes aplicadas aos dados.

Para facilitar a compreensao do percurso experimental, a Figura 1 apresenta
um fluxograma detalhado que sintetiza visualmente as principais etapas do trabalho,
desde a coleta e preparagao dos dados até a analise final dos resultados. Esse
diagrama ilustra a légica do experimento de forma estruturada, destacando os
marcos essenciais € as interdependéncias entre as fases.

As etapas que compdem o pipeline experimental sdo descritas a seguir:

e Coleta e Preparagcao dos Dados
Aquisicdo do dataset Cleveland Heart Disease do UCI Machine Learning
Repository, remogao de instancias com valores ausentes e caracterizagao
inicial do conjunto de dados.

e Analise Exploratéria dos Dados (EDA)
Investigagdo das distribuicbes estatisticas das features, analise de
correlagdes, identificacdo de padrdes de desbalanceamento e visualizagao
das caracteristicas do dataset.

e Feature Selection
Selecao orientada por dados utilizando permutation importance, medindo o
impacto de cada feature no AUC-ROC do modelo TabM durante validagao

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 15 de janeiro de 2018(data de submisséo e aprovacgéo do artigo).



cruzada de 10 folds, reduzindo de 13 para 6 atributos (1 numérica e 5
categoricas).

e Construcao e Otimizagao de Hiperparametros (Optuna)
Implementacdo da arquitetura TabM e busca automatica dos melhores
hiperparametros via otimizagdo bayesiana com Optuna, utilizando validagao
cruzada interna de 10 folds.

e Treinamento e Validagao
Treinamento do modelo TabM com os hiperparametros otimizados, aplicagao
de SMOTE para balanceamento de classes e validagao cruzada estratificada
de 10 folds como estratégia principal de avaliagao.

Figura 1 — Fluxograma metodolégico da pesquisa

FASE 2: ANALISE

FASE 1; COLETA E _ ,
PREPARACAO DOS DADOS > EXP'-ORATCT[EI':‘:*AE)’OS DADOS
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FASE 3: FEATURE SELECTION

FASE 4: CONS'I:RU(;ZO E
OTIMIZACAO DE
HIPERPARAMETROS (OPTUNA)

!

FASE 5: TREINAMENTO E
VALIDACAO

A

Fonte: os autores (2025)

Essas etapas organizaram a conducdo da pesquisa e dos experimentos,
assegurando a reprodutibilidade e a confiabilidade dos resultados. Cada fase sera
detalhada nas subsegdes seguintes, fornecendo descrigdo completa dos
procedimentos metodoldgicos adotados.

4.1 Coleta e Preparacao dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho € o Cleveland Heart Disease
Dataset, disponibilizado publicamente no UCI/ Machine Learning Repository e
originalmente coletado por Detrano et al. (1989) na Cleveland Clinic Foundation.
Trata-se de um dos datasets médicos mais referenciados na literatura de
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aprendizado de maquina aplicado a cardiologia, contendo informagdes clinicas e
angiograficas de pacientes submetidos a cateterismo cardiaco para investigagao de
doenca arterial coronariana.

O dataset original € composto por 303 instancias (pacientes) e 76 atributos
clinicos. No entanto, seguindo o padrédo adotado pela maioria dos estudos da area,
foi utilizada a versao processada contendo 13 features clinicas selecionadas pelos
cardiologistas como as mais relevantes para o diagnostico. Apés a remogao de 6
instancias com valores ausentes em features criticas, o conjunto final utilizado
contém 297 amostras validas, todas com informagdes completas para as 13
variaveis.

A variavel-alvo € binaria, indicando a presenca (classe 1) ou auséncia (classe
0) de estenose coronariana significativa, definida como estreitamento superior a 50%
do didmetro luminal em pelo menos uma das principais artérias coronarias, conforme
avaliacao angiografica. A distribuicdo das classes é ligeiramente desbalanceada:
160 pacientes saudaveis (53,9%) e 137 pacientes doentes (46,1%), resultando em
uma razao de 1,17:1.

Esse desbalanceamento moderado, embora menos severo que em muitas
aplicacbes médicas reais, ainda pode influenciar o treinamento de modelos de
aprendizado de maquina, tendendo a favorecer a classe majoritaria e aumentar a
taxa de falsos negativos, erro particularmente critico em contextos clinicos. Por essa
razdo, técnicas de balanceamento de classes foram incorporadas ao pipeline
experimental, conforme descrito na Fase 5.

O processo de preparacao dos dados nesta fase incluiu:

1. Download do dataset a partir do repositorio oficial UCI'.

2. Inspecéao inicial da estrutura dos dados, tipos de variaveis e presenca de
valores ausentes.

3. Remocao de instancias incompletas: Exclusdo das 6 amostras com valores
faltantes (missing values), reduzindo o dataset de 303 para 297 instancias.

4. Verificagdo de integridade: Confirmagdo de que todas as 297 instancias
remanescentes possuem valores validos para todas as 13 features e para a
variavel-alvo.

5. Codificagao da variavel-alvo: Transformagao das classes originais (0, 1, 2, 3,
4) em formato binario, onde 0 representa auséncia de doenga e valores 21
representam presenca de doenga.

1 http://archive.ics.uci.edu/dataset/45/heart+disease
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4.2 Analise Exploratéria dos Dados (EDA)

A analise exploratéria dos dados (Exploratory Data Analysis - EDA) é etapa
fundamental para compreender profundamente as caracteristicas do dataset,
identificar padrbes, detectar possiveis outliers. Nesta fase, foram realizadas as
analises de distribuicdes, desbalanceamento e de outliers. A analise exploratéria de
dados iniciou-se com caracterizacao estatistica das 13 features originais do dataset
Cleveland, abrangendo tanto variaveis numeéricas quanto categoricas.

A analise de distribuicdo da variavel-alvo binaria (presenca vs auséncia de
doenga) foi conduzida para quantificar o desbalanceamento entre classes,
calculando-se frequéncias absolutas, percentuais e razdo de desbalanceamento.
Essa caracterizacdo fundamentou decisdes posteriores sobre necessidade de
técnicas de balanceamento de classes durante o treinamento do modelo.

Todas as visualizagbes foram geradas utilizando as bibliotecas matplotlib® e
seaborn® em Python, com configuragdes padronizadas de estilo para garantir clareza
e reprodutibilidade.

4.2.3 Detecgao de Outliers

Outliers foram investigados utilizando o critério de intervalo interquartil (IQR),
onde valores fora do intervalo [Q1 - 1,5%IQR, Q3 + 1,5%xIQR] foram sinalizados. No
contexto médico, outliers frequentemente representam casos clinicos extremos ou
dados validos de pacientes com condi¢des atipicas, portanto, ndo foram removidos,
mas identificados para analise de sua potencial influéncia no treinamento do modelo.

4.3 Feature Selection

A selecao de features foi realizada de forma empirica e orientada por dados,
utilizando analise de importancia baseada em permutation importance. Esse método
quantifica a contribuicdo de cada feature ao desempenho do modelo medindo a
degradacao da métrica AUC-ROC quando os valores de uma feature especifica sao
permutados aleatoriamente, rompendo sua relacdo com a variavel-alvo.

O procedimento iniciou-se com o treinamento do modelo TabM utilizando
todas as 13 features originais do dataset Cleveland através de validagdo cruzada
estratificada de 10 folds, seguindo o protocolo descrito na Secao 4.5. Apds o
treinamento, para cada feature individualmente, foram permutados aleatoriamente
seus valores no conjunto de teste de cada fold, mantendo todas as demais features
inalteradas. A diferengca entre o AUC-ROC do modelo com a feature original e o
AUC-ROC apés a permutacao forneceu a medida de importancia daquela feature.
Esse procedimento foi repetido 10 vezes por feature para obter estimativa robusta
da importancia, mitigando efeitos de aleatoriedade na permutagao.

As features foram entdo ranqueadas pela magnitude média da queda no
AUC-ROC observada nos 10 folds da validagdo cruzada. Features que causavam
quedas substanciais quando permutadas foram identificadas como de alto poder

2 https://matplotlib.org/
% https://seaborn.pydata.org/
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discriminativo, enquanto aquelas com quedas marginais ou até mesmo ganhos no
AUC-ROC apds permutacdo foram classificadas como de baixa contribuicdo ou
potencialmente prejudiciais ao modelo. O critério de selecéo estabelecido priorizou a
manutencao de features cuja remogao causasse queda no AUC-ROC.

4.4 Construgao e Otimizagao de Hiperparametros com Optuna

O modelo TabM foi implementado exatamente conforme a versao oficial
langada pelos autores (Gorishniy, Kotelnikov & Babenko, 2025), utilizando as
bibliotecas tabm e rtdl_ num_embeddings. A arquitetura recebe separadamente as
features numéricas e categoricas:

e Features categoricas (cp, exang, slope, ca, thal): sdo convertidas em
embeddings inteiros aprendiveis de baixa dimensao (tamanho definido por
hiperparametro), seguindo a pratica padrdao em modelos Transformer para
dados tabulares.

e Feature numérica (oldpeak). foi processada com Piecewise Linear
Embeddings (PLE), técnica introduzida pelos proprios autores do TabM e
considerada por eles a mais eficiente para variaveis continuas em datasets
tabulares. O PLE divide o dominio da variavel em n_bins intervalos e
representa cada valor como uma combinagao linear dos vértices dos bins,
resultando em representacdo densa, continua e altamente expressiva com
custo computacional minimo.

Na inferéncia, o TabM gera internamente multiplas predicbes por amostra
(devido ao seu mecanismo de batch ensembling) e o valor final é a média
probabilistica média dessas predi¢cdes, aumentando robustez sem custo adicional.

A otimizacao dos hiperparametros foi realizada por meio da biblioteca Optuna,
utilizando otimizagcao bayesiana (Tree-structured Parzen Estimator) com objetivo de
maximizar o AUC-ROC médio. Foram executados 100 trials com as faixas de busca
demonstradas na Tabela 2. A funcéo objetivo incorporou validagao cruzada interna
de 10 folds estratificados por fold externo, com treinamento de apenas 30 épocas
por trial.

O SMOTE hibrido foi aplicado exclusivamente no conjunto de treinamento de
cada fold interno, com k _neighbors = 5. A implementacdo personalizada trata
separadamente features numéricas (interpolacdo linear) e categdricas (selegao
aleatdria entre vizinhos), evitando artefatos comuns em bibliotecas padrao quando
ha mistura de tipos.

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 15 de janeiro de 2018(data de submisséo e aprovacgéo do artigo).



Tabela 2 - Faixas de busca para Otimizagao Bayesiana

Hiperparametro Faixa testada Tipo
n_blocks 1-4 inteiro
d_block 64 — 512 (passo 16) inteiro
d_embedding 8 — 32 (passo 4) inteiro
n_bins (Piecewise Linear) 2-64 inteiro
dropout 0,0-0,5 continuo
learning rate 1%x10™* — 51072 (escala log) continuo
weight_decay 1%x10° — 1x107" (escala log) continuo
smote_sampling_strategy 0,86-1,0 continuo

Fonte: os autores (2025)

4.5 Treinamento e Validagao

Esta fase constitui o nucleo experimental do trabalho, onde o modelo TabM é
efetivamente treinado e avaliado seguindo protocolos rigorosos de validagao
cruzada. Esta etapa integra os hiperparametros otimizados na Fase 4 com
estratégias de balanceamento de classes, garantindo que a avaliagdo final seja
realizada de forma justa, robusta e livre de vieses metodologicos que poderiam
comprometer a validade dos resultados.

4.5.1 Estratégia de Validagao Cruzada Estratificada

Diferentemente de abordagens convencionais que separam os dados em
conjuntos fixos de treinamento, validagcdo e teste, este trabalho adota validagéao
cruzada estratificada de 10 folds como estratégia principal de avaliagdo. Essa
escolha metodologica é fundamentada na limitagdo do tamanho amostral e na
necessidade de maximizar o uso dos dados disponiveis, garantindo estimativas
robustas e confiaveis do desempenho de generalizagdo do modelo. A validagao
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cruzada estratificada € amplamente reconhecida como o padrao-ouro para avaliagcao
de modelos em datasets pequenos, sendo utilizada pela maioria dos trabalhos
relacionados revisados na Sec¢ao 3 (Kohavi, 1995; Arlot; Celisse, 2010).

O procedimento, implementado via biblioteca scikit-learn®* com a classe
StratifiedKFold, divide o conjunto completo de 297 amostras em 10 particoes
disjuntas de tamanho aproximadamente igual, com cerca de 30 amostras por fold. A
divisdo é estratificada, ou seja, mantém a proporcao original das classes (53,9%
saudaveis e 46,1% doentes) em cada fold, evitando que alguma particdo contenha
distribuicao atipica que comprometa a representatividade. O experimento € entao
repetido 10 vezes, onde em cada iteragao 9 folds sdo combinados para formar o
conjunto de treinamento (aproximadamente 267 amostras) e o fold restante é
utilizado exclusivamente como conjunto de teste (aproximadamente 30 amostras).

Em cada iteracdo, o modelo é treinado do zero, sem transferéncia de pesos
entre folds, utilizando o conjunto de treinamento, e o desempenho ¢é avaliado no fold
de teste correspondente. Ao final das 10 iteragdes, as métricas de desempenho séo
agregadas, calculando-se a média aritmética e o desvio padréo entre os folds. Essa
estratégia assegura que todas as 297 amostras sejam utilizadas exatamente uma
vez para teste, eliminando o viés de uma unica particdo aleatéria e permitindo
analise detalhada da estabilidade do desempenho em diferentes subconjuntos dos
dados.

4.5.2 Aplicagao de SMOTE no Pipeline de Treinamento

Um aspecto do protocolo experimental é a aplicagao correta de SMOTE para
balanceamento de classes, seguindo as melhores praticas metodolégicas para evitar
vazamento de informagao, fenbmeno conhecido como data leakage. O SMOTE é
aplicado exclusivamente no conjunto de treinamento de cada fold, nunca no conjunto
de teste, seguindo o principio de nested cross-validation. Esse cuidado metodologico
garante que as métricas reportadas reflitam o desempenho real do modelo em
dados clinicos nao vistos, nao artificialmente infladas pela presenca de amostras
sintéticas no conjunto de teste.

O procedimento especifico em cada fold opera da seguinte forma: apds o
particionamento estratificado, o fold de teste é separado e mantido intocado com
seus dados originais. Em seguida, o algoritmo SMOTE hibrido é aplicado apenas no
conjunto de treinamento formado pelos 9 folds restantes, gerando amostras
sintéticas da classe minoritaria (pacientes doentes) até atingir a razao definida pelo
parametro smote sampling strategy otimizado. O modelo TabM é entao treinado
utilizando o conjunto aumentado, composto pela combinagdo de dados originais e
sintéticos, e finalmente avaliado exclusivamente nos dados originais do fold de teste.

4 https://scikit-learn.org
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Além disso, para garantir reprodutibilidade estrita, cada fold recebe uma
semente aleatéria unica calculada como RANDOM_STATE + fold_index, onde
RANDOM_STATE foi fixado em 42. Isso assegura que a geragao de amostras
sintéticas seja deterministica e replicavel, mas ao mesmo tempo independente entre
folds, evitando correlagbes espurias que poderiam surgir caso a mesma semente
fosse reutilizada.

4.5.3 Arquitetura e Configuragao do Modelo TabM

Para cada fold da validacado cruzada, uma nova instdncia do modelo TabM é
criada do zero utilizando os hiperparametros otimizados na Fase 4. A arquitetura é
construida pela fungao create_tabm_model() ilustrada na Figura 2, que recebe como
entrada o numero de features numéricas (1, correspondente a oldpeak), as
cardinalidades das features categoricas (valores [4, 2, 3, 4, 3] para cp, exang, slope,
ca e thal, respectivamente), o dicionario de hiperparametros otimizados e os dados
de treinamento necessarios para calcular os bins dos embeddings numéricos.

Figura 2 - Fungao de criagdo do modelo TabM

def create_tabm_model(n_num_features, cat_cardinalities, params, X_train=None, d_out=1):
v
Cria o modelo TabM com hiperparametros dinamicos.
Adiciona suporte a Embeddings Numéricos se especificado.

# Configuracdo de Embeddings Numéricos
num_embeddings = None
if params.get('use_embeddings', False) and X_train is not None:
# Usando PiecewiselinearEmbeddings com calculo de bins
bins = rtdl_num_embeddings.compute_bins(X_train, n_bins=params['n_bins'])

num_embeddings = PiecewiselinearEmbeddings(
bins=bins,
d_embedding=params['d_embedding"]
activation=True,
version='B"'

)

model = TabM.make (
n_num_features=n_num_features,
cat_cardinalities=cat_cardinalities,
d_out=d_out,
n_blocks=params['n_blocks'],
d_block=params['d_block'],
dropout=params.get('dropout', 0.1),
num_embeddings=num_embeddings

)

return model

Fonte: os autores (2025)

A configuragéo especifica do modelo reflete diretamente os resultados da
otimizagao bayesiana. Como use_embeddings foi identificado como True, a feature
numérica oldpeak é processada via PiecewiseLinearEmbeddings, uma técnica
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avancada que discretiza a feature continua em 17 bins adaptativos (valor do
hiperparametro n_bins) calculados sobre o conjunto de treinamento através da
funcao rtdl_num_embeddings.compute _bins(). Cada bin é entdo mapeado para um
embedding de dimensionalidade 28 (valor do hiperparametro d_embedding),
permitindo que o modelo aprenda transformagdes néao lineares complexas de forma
mais eficiente que embeddings lineares simples. As features categoricas sao
tratadas via one-hot encoding implicito seguido de embeddings aprendidos,
conforme implementacéo padrao do TabM.

O backbone do modelo é composto por 2 blocos transformer (n_blocks=2),
cada um com dimensionalidade de 384 (d_block=384). Cada bloco incorpora
mecanismo de multi-head attention que permite ao modelo capturar relagdes globais
entre todas as features simultaneamente, atribuindo pesos dinamicos a importancia
relativa de cada feature na decisao diagndéstica. Complementando a atengao, cada
bloco contém uma feed-forward network com ativacdo RelLU, residual connections e
layer normalization para estabilizar o treinamento, além de dropout de 0.0698
aplicado como regularizagdo estocastica. O modelo gera k=32 predigbes
independentes por instancia (valor padrdo do TabM), simulando um ensemble de 32
submodelos com compartilhamento eficiente de parametros, caracteristica central da
arquitetura TabM que proporciona robustez sem o custo computacional de
ensembles tradicionais.

4.5.4 Processo de Treinamento

O treinamento de cada modelo segue um protocolo padronizado
implementado na funcao train_epoch(), ilustrada na Figura 3, utilizando o otimizador
AdamW proposto por Loshchilov e Hutter (2019). Trata-se de uma variante do Adam
com corregado de weight decay, configurado com taxa de aprendizado de 0.00401 e
weight decay de 0.00309, valores identificados como 6timos durante a Fase 4. Os
demais hiperparametros do AdamW (:=0.9, B.=0.999) foram mantidos nos valores
padrao do PyTorch. A fungao de perda utilizada é a Binary Cross-Entropy with Logits
(BCEWithLogitsLoss), que combina a fungdo sigmoide com a entropia cruzada
binaria, proporcionando estabilidade numérica superior a aplicagdo separada de
sigmoide seguida de BCE.

Um aspecto critico e distintivo do treinamento do TabM é que as k=32
predicdes geradas pelo modelo sao tratadas de forma independente durante o
calculo da loss, conforme destacado na documentacéo oficial da arquitetura. Para
cada batch de tamanho B (definido como 256 amostras), o modelo gera um tensor
de predigdes com shape (B, k, 1), onde k=32. A variavel-alvo é expandida para
shape (B, k, 1) através de replicagao, e a loss é calculada como a média da entropia
cruzada binaria sobre todas as Bxk predi¢gdes individuais. Essa abordagem forga

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso de Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 15 de janeiro de 2018(data de submisséo e aprovacgéo do artigo).



diversidade entre os k submodelos do ensemble implicito e € fundamental para o
correto funcionamento do mecanismo de ensembling parameter-efficient do TabM.

Figura 3 - Fungao de treinamento

def train epoch(model, loader, optimizer, criterion, device):
model.train()
total loss = @

for X num batch, X cat batch, y batch in loader:
X num batch num batch.to(device).float()
X cat batch cat batch.to(device)
y batch = y batch.to(device).float()

X
x_

optimizer.zero grad()

# Forward pass
y_pred = model(X num_batch, X cat batch)

# Loss média das k predigdes independentes
y target expanded = y batch.unsqueeze(1).expand(-1, model.k, -1)
loss = criterion(y pred.reshape(-1, 1), y target expanded.reshape(-1, 1))

loss.backward()
optimizer.step()

total_loss += loss.item() * X num_batch.size(0)

Fonte: os autores (2025)

Os dados sao carregados via torch.utils.data.DataLoader com batch size de
256, valor que equilibra estabilidade do gradiente estocastico e eficiéncia
computacional, sendo adequado ao tamanho do conjunto de treinamento de
aproximadamente 267 amostras por fold. Durante o treinamento, a ordem dos
batches é randomizada (shuffle=True), enquanto na avaliagdo a ordem é mantida
deterministica (shuffle=False). O treinamento é limitado a maximo de 100 épocas.

4.5.5 Avaliacao e Agregacgao de Predicoes

Durante a fase de inferéncia, ou seja, avaliacdo no fold de teste, o modelo
opera em modo model.eval(), desabilitando dropout e outras camadas estocasticas
para garantir predigdes deterministicas. A fungédo evaluate() implementa o protocolo
de avaliacdo: para cada batch do conjunto de teste, 0 modelo realiza propagagao
forward gerando k=32 predi¢des por instancia, resultando em tensor de shape (B, k,
1). Essas k predicbes em formato de logits sdo entdo transformadas em
probabilidades através da aplicagao da fungdo sigmoide e agregadas pela média
aritmética ao longo da dimensao k, produzindo uma unica probabilidade final por
instdancia. Essa média de probabilidades, e ndo de logits, € a estratégia
recomendada pela documentacido oficial do TabM para tarefas de classificacao
binaria, pois garante que a predi¢ao final respeite as propriedades probabilisticas
adequadas.
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As probabilidades agregadas e os rétulos verdadeiros sdo armazenados para
célculo posterior de métricas, permitindo analise abrangente do desempenho do
modelo. Para cada fold, é utilizada uma estratégia dindmica de threshold de deciséao:
o threshold otimizado calculado via indice de Youden. O indice de Youden, proposto
originalmente em 1950, maximiza a soma de sensibilidade e especificidade, sendo
matematicamente expresso como J = Sensibilidade + Especificidade - 1 = TPR -
FPR. O threshold que maximiza esse indice é identificado analisando todos os
possiveis pontos de corte ao longo da curva ROC e selecionando aquele que
fornece o melhor equilibrio entre verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Esse
threshold varia por fold, adaptando-se a distribuicdo especifica dos dados de teste
em cada particao, evitando a limitacido de um ponto de corte fixo arbitrario.

4.5.6 Métricas de Avaliagcao e Agregacao de Resultados

As métricas calculadas para cada fold incluem AUC-ROC (area sob a curva
ROC), que é independente do threshold e representa a probabilidade de que,
escolhidos aleatoriamente um paciente doente e um saudavel, o modelo atribua
maior score ao doente; acuracia com threshold otimizado de Youden; além de
precisdo, recall e F1-score calculadas com o threshold otimizado. Essas métricas
capturam aspectos complementares da capacidade preditiva do modelo, sendo
essenciais para avaliagado abrangente do desempenho em contexto clinico.

Ao término das 10 iteracbes da validacao cruzada, as métricas de todos os
folds sdo agregadas para produzir estimativas finais do desempenho do modelo.
Para cada métrica, calcula-se a média aritmética e o desvio padrdo amostral,
fornecendo ndo apenas uma estimativa pontual do desempenho, mas também uma
medida de sua variabilidade e estabilidade frente a diferentes particdes dos dados.
O desvio padrao € particularmente informativo, pois indica se 0 modelo apresenta
desempenho consistente ou se € sensivel a composig¢ao especifica dos dados de
treinamento e teste.

Para visualizagdo global do desempenho, foi construida a curva ROC
agregada com banda de confianga. As curvas ROC individuais dos 10 folds foram
interpoladas em 100 pontos uniformemente espacados de FPR entre 0 e 1,
permitindo calcular a TPR média em cada ponto de FPR, bem como o desvio padrao
da TPR. A curva ROC média é entdo plotada com banda de confianga
representando + 1 desvio padrdo, fornecendo representacdo grafica clara da
variabilidade do desempenho entre folds. Essa visualizacdo permite identificar
regides da curva ROC onde o modelo apresenta maior ou menor estabilidade, sendo
particularmente util para avaliar o comportamento em diferentes regimes de
sensibilidade e especificidade.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos na aplicagdo do
modelo TabM ao diagndstico de doenga cardiaca coronariana utilizando o dataset
Cleveland Heart Disease. A analise é estruturada em ordem cronologica e logica,
acompanhando o pipeline experimental descrito no Capitulo 4: inicia-se com os
resultados da selegcédo de features e otimizagdo de hiperparametros, seguidos pela
avaliacdo quantitativa do desempenho global do modelo, andlise detalhada dos
padroes de erro através da matriz de confusdo e curva ROC, investigacdo do
impacto das técnicas de balanceamento de classes, e finaliza com comparagao
sistematica frente ao estado da arte reportado na literatura. A discussdo dos
resultados busca nao apenas reportar métricas numéricas, mas também interpretar
seu significado clinico.

5.1 Caracterizagao Estatistica do Dataset

A analise exploratéria dos dados revelou caracteristicas importantes sobre a
estrutura e distribuicdo das variaveis no dataset Cleveland, fornecendo contexto
essencial para interpretacéo dos resultados do modelo TabM.

5.1.1 Distribuicao das Features

A feature oldpeak (depressdo do segmento ST induzida por exercicio)
apresentou distribuicdo fortemente assimétrica a direita, com média de 1.06 e
mediana de 0.80, confirmando a concentragdo de valores na regido inferior da
escala. Conforme ilustrado na Figura 4, aproximadamente 110 pacientes (37%)
apresentaram valores nulos ou proximos a zero, indicando auséncia de depressao
significativa do segmento ST, caracteristica tipica de individuos sem isquemia
miocardica.

Figura 4 - Distribuicao da Feature Oldpeak (Depressao do Segmento ST)

== Média: 1.06
== Mediana: 0.80

100

Frequéncia
3

3 4 5 6

2
Oldpeak (Depressao do Segmento ST)

Fonte: os autores (2025)
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A feature categérica cp (tipo de dor toracica) revelou distribuicdo
marcadamente desbalanceada entre suas quatro categorias. Conforme demonstrado
na Figura 5, a categoria "Assintomatico" predominou com 142 amostras (47.8%),
seguida por "Dor Ndo-Anginosa" com 83 amostras (27.9%), "Angina Atipica" com 49
amostras (16.5%) e "Angina Tipica" com apenas 23 amostras (7.7%). Esse padrao
indica que menos de 8% dos pacientes apresentaram o tipo classico de dor
anginosa, caracteristica mais especifica de doenga coronariana, enquanto quase
metade dos casos foram assintomaticos ou apresentaram dor atipica.

Figura 5 - Distribuicdo de Frequéncias do Tipo de Dor Toracica (cp)

Angina Tipica: 23 (7.7%) Dor Nao-Anginosa: 83 (27.9%)
Angina Atipica: 49 (16.5%) Assintomatico: 142 (47.8%)

Angina Atipica

Angina Tipica

Total
297

Dor Nao-Anginosa amostras

Assintomatico

Fonte: os autores (2025)

A feature thal (resultado do teste de perfusdo miocardica com talio)
apresentou distribuicdo trimodal com concentragdes distintas entre suas categorias.
Conforme evidenciado na Figura 6, a categoria "Normal" foi predominante com 164
amostras (55.2%), indicando mais da metade dos pacientes sem defeitos de
perfusdo detectaveis. A categoria "Defeito Reversivel" representou 115 amostras
(38.7%), sugerindo isquemia transitéria com viabilidade miocardica preservada,
enquanto "Defeito Fixo" foi significativamente rara com apenas 18 amostras (6.1%),
representando areas de necrose ou fibrose permanente. A categoria rara (< 10% das
amostras) representa desafio potencial para modelos de aprendizado de maquina,
que podem ter dificuldade em aprender padrdes adequados dessa classe
minoritaria, justificando ateng¢do especial durante o treinamento.
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Figura 6 - Distribuicdo de Frequéncias do Resultado de Perfusdo com Talio(thal)
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Fonte: os autores (2025)

5.1.2 Distribuigao da Variavel-Alvo

Além do desbalanceamento global entre classes (160 saudaveis vs 137
doentes), como demonstrado na Figura 7, foi investigada a distribuigdo das classes
em diferentes estratificagdes do dataset, simulando possiveis particoes de validagao
cruzada. Essa analise revelou que, embora o desbalanceamento global seja
moderado, algumas particbes aleatdrias podem resultar em folds com distribuicdes
mais extremas, justificando o uso de validagédo cruzada estratificada para garantir
representatividade das classes em todas as particdes. Para mitigar esse problema,
foi adotada validagdo cruzada estratificada de 10 folds, que garante que cada fold
mantenha a proporg¢ao original das classes (aproximadamente 54% saudaveis e
46% doentes), evitando particbes com distribuicbes atipicas que poderiam
comprometer a representatividade estatistica e a validade da avaliagao.

Adicionalmente, foi empregada a técnica SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) exclusivamente no conjunto de treinamento de cada fold
para balancear as classes durante o aprendizado.

Figura 7 - Distribuicdo das Classes no Dataset Cleveland Heart Disease
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Fonte: os autores (2025)
5.2 Resultados da Selecao de Features

A selecao de atributos foi realizada de forma iterativa e orientada por dados e
evidéncia empirica obtida durante os experimentos iniciais com o proprio modelo
TabM. Partiu-se das 13 features originais do dataset Cleveland. Em uma primeira
rodada completa de treinamento + validagdo cruzada de 10 folds, foi calculada a
importancia de cada feature por meio de permutation importance (queda média no
AUC-ROC ao permutar aleatoriamente os valores de uma feature). Os resultados
estdo apresentados na Figura 8.

A analise revelou que seis features concentravam praticamente todo o poder
preditivo do modelo, enquanto as demais contribuiam com ganho marginal ou até
mesmo introduziam ruido:

Features removidas (7):

e sex, age, trestbps, chol, fbs, restecg, thalach
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Features mantidas (6):
e oldpeak (numérica)
e cp — tipo de dor toracica (categorica)
e thal — resultado do teste de perfusdo com talio (categorica)
e ca— numero de vasos principais corados por fluoroscopia (categorica)

e slope — inclinagdo do segmento ST no pico do exercicio (categorica)

e exang — angina induzida pelo exercicio (categorica)

Figura 8 — Importancia de features medida por permutation importance (queda média
no AUC-ROC apos permutagao)
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Fonte: os autores (2025)

A decisdo de remover age e sex, embora parega contraintuitiva, foi
respaldada pelos resultados experimentais: sua inclusédo reduzia ligeiramente o AUC
médio, possivelmente por introduzir viés em subgrupos pequenos. Apds a exclusao
dessas sete features, o conjunto final passou a conter apenas 1 feature numérica e 5
features categoricas, conforme ilustrado pela Figura 9, resultando em reducdo de
54% no numero total de atributos. Essa configuragdo nao sé acelerou
significativamente o treinamento e a busca de hiperparametros, como também
melhorou a estabilidade do modelo (menor desvio padrdao nas métricas entre folds).
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Figura 9 — Importancia de features medida por permutation importance
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Fonte: os autores (2025)

Essa abordagem pragmatica (selegdo guiada pelo impacto real no
desempenho do modelo TabM) demonstrou ser mais eficaz do que métodos
automaticos tradicionais (ReliefF, Chi-squared, mRMR) testados preliminarmente,
que mantinham features como age e chol com peso elevado, mas que
empiricamente prejudicavam a generalizagdo do TabM no dataset.

5.3 Hiperparametros Otimizados

A otimizagdo bayesiana via Optuna, executada com 100 trials e validagao
cruzada interna de 10 folds, convergiu para uma configuragdo especifica de
hiperparametros que maximizou o AUC-ROC médio no conjunto de validagédo. Apos
100 trials com pruning agressivo e validagao cruzada interna de 10 folds, o estudo
Optuna convergiu para os seguintes hiperparametros 6timos, conforme a Tabela 3.
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Tabela 3 — Melhores hiperparametros encontrados pelo Optuna

Hiperparametro Valor Descrigao
6timo
n_blocks 2 Numero de blocos Transformer
d_block 384 Dimensionalidade interna de cada bloco
d_embedding 28 Dimenséao dos Piecewise Linear

Embeddings numéricos

n_bins 17 Numero de bins para discretizacao dos
embeddings numericos

dropout 0,0698 Taxa de dropout nos blocos
learning rate (Ir) 0,004005 Taxa de aprendizado AdamW
weight_decay 0,003091 Regularizagao L2
smote_sampling_strategy 0,906 Razao de oversampling da classe

minoritaria (= 90,6 % da majoritaria)

use_embeddings True Ativagao dos Piecewise Linear
Embeddings para oldpeak

Fonte: os autores (2025)

A configuracdo arquitetural resultante caracteriza-se por um modelo
relativamente compacto com apenas 2 blocos transformer e dimensionalidade
moderada de 384, evidenciando que o TabM nao requer profundidade ou largura
excessivas para alcancar desempenho competitivo no dataset Cleveland. Essa
parcimOnia arquitetural é especialmente adequada ao tamanho limitado do dataset
(297 amostras), mitigando o risco de overfitting que arquiteturas mais complexas
poderiam introduzir.

O parametro smote_sampling_strategy=0.906 determina a raz&o-alvo entre
classes minoritaria e majoritaria apdés aplicagdo de SMOTE no conjunto de
treinamento. O valor de 0.906 indica que o algoritmo de otimizagao identificou como
o6timo balancear as classes em aproximadamente 91% da razdo perfeita (1.0
representaria balanceamento completo). Essa configuragdo gera, em meédia, 23
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amostras sintéticas por fold, elevando a classe minoritaria de aproximadamente 121
para 144 amostras no conjunto de treinamento (detalhes na Secao 5.5).

E importante notar que os hiperparametros identificados como 6timos refletem
configuracado especifica para o dataset Cleveland com as 6 features selecionadas.
Generalizacdo desses valores para outros datasets cardiovasculares ou para o
Cleveland com conjunto diferente de features nao é garantida. A otimizagao
bayesiana demonstrou-se metodologia eficaz para navegagédo no espago complexo
de hiperparametros do TabM, dispensando busca manual trabalhosa e
provavelmente identificando configuragdo superior aquela que seria obtida por
tentativa e erro.

A configuracéo final representa equilibrio cuidadoso entre multiplos objetivos
conflitantes: capacidade representacional suficiente para capturar padrbées
complexos nos dados, regularizacdo adequada para prevenir overfitting em dataset
pequeno, e desempenho preditivo maximizado conforme quantificado pelo
AUC-ROC.

5.4 Desempenho Global do Modelo

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos na aplicagdo do
modelo TabM ao diagndstico de doenga cardiaca coronariana utilizando o dataset
Cleveland. A analise estd estruturada desde a avaliagcdo quantitativa do
desempenho global, permitindo responder de forma fundamentada a questdo de
pesquisa central e as hipéteses estabelecidas na introducéo deste trabalho.

A Tabela 4 apresenta o resumo estatistico das principais métricas de
avaliagado, calculadas com threshold otimizado via Indice de Youden para cada fold.

Tabela 4 - Métricas de Desempenho Global do TabM

Métrica Média
Acurécia 0.8723 (87.23%)
AUC-ROC 0.9293 (92.93%)
Precisao 0.8945 (89.45%)
Recall (Sensibilidade) 0.8319 (83.19%)
Especificidade 0.9062 (90.62%)
F1-Score 0.8577 (85.77%)

Fonte: os autores (2025)

O resultado mais expressivo foi o AUC-ROC de 0.9293 (92.93%), métrica que
quantifica a capacidade discriminativa intrinseca do modelo independentemente do
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threshold de decisdo. Esse valor indica que, ao selecionar aleatoriamente um
paciente doente e um saudavel do conjunto de teste, o modelo TabM possui 92.93%
de probabilidade de atribuir score de risco mais elevado ao paciente efetivamente
doente. Trata-se de desempenho robusto, obtido em dados de teste completamente
independentes, nunca vistos durante o treinamento, e representativo de multiplos
folds da validagao cruzada.

A acuracia média de 87.23% demonstra que o modelo classifica corretamente
aproximadamente 9 em cada 10 pacientes quando utilizado o threshold otimizado
via Indice de Youden. Esse resultado reflete 0 desempenho balanceado do modelo
em ambas as classes, obtido através de validagao cruzada estratificada que garante
robustez estatistica da estimativa.

O recall de 83.19% ¢€ especialmente critico em contexto clinico, pois
quantifica a capacidade do modelo de identificar corretamente pacientes doentes,
minimizando falsos negativos. Esse valor indica que, dos 137 pacientes doentes
presentes no dataset Cleveland, o modelo consegue detectar corretamente
aproximadamente 114, enquanto 23 seriam incorretamente classificados como
saudaveis.

A especificidade de 90.62% complementa o recall ao quantificar a capacidade
de identificar corretamente pacientes saudaveis, evitando falsos positivos. Esse
valor indica que, dos 160 pacientes saudaveis, aproximadamente 145 sao
corretamente classificados, enquanto 15 receberiam diagnédstico falso-positivo. Do
ponto de vista clinico, falsos positivos resultam em investigagdes diagndsticas
adicionais (exames complementares, consultas especializadas, possivel ansiedade
do paciente), mas nao implicam risco direto a vida, diferentemente dos falsos
negativos que podem retardar intervengdes terapéuticas criticas.

A precisao de 89.45% indica que, dentre todos os pacientes que o modelo
classifica como doentes, aproximadamente 89% efetivamente apresentam a doenca.
Esse valor é relevante para estimar a confiabilidade de um diagndstico positivo dado
pelo modelo, aspecto importante para decisdes clinicas subsequentes e reducao de
investigacbes desnecessarias.

O F1-score de 85.77%, média harmbnica entre precisdo e recall, fornece
meétrica unica que equilibra ambos os aspectos. Esse valor € particularmente util
para avaliacdo integral do desempenho sem viés para qualquer uma das dimensdes
isoladamente, sendo especialmente relevante em contextos de dados
desbalanceados ou onde tanto falsos positivos quanto falsos negativos possuem
custos clinicos distintos.

5.5 Analise da Matriz de Confusao e Padroes de Erro

A matriz de confusdo agregada, obtida pela soma das matrizes individuais
dos 10 folds, fornece visao detalhada da distribuicdo dos erros do modelo ao longo
de todas as predicdes realizadas. A Tabela 5 e a Figura 10 apresentam essa matriz
tanto em valores absolutos quanto normalizados.
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Tabela 5 - Matriz de Confusdo Agregada

Predito Saudavel Predito Doente
Real Saudavel 145 (90.62%) 15 (9.38%)
Real Doente 23 (16.79%) 114 (83.21%)

Fonte: os autores (2025)

A anadlise quantitativa revela que, dos 297 pacientes totais avaliados ao longo
dos 10 folds, o modelo produziu:

Verdadeiros Negativos (VN): 145 pacientes - Saudaveis corretamente
identificados como saudaveis (90.62% dos 160 saudaveis)

Verdadeiros Positivos (VP): 114 pacientes - Doentes corretamente
identificados como doentes (83.21% dos 137 doentes)

Falsos Positivos (FP): 15 pacientes - Saudaveis incorretamente
classificados como doentes (9.38% dos 160 saudaveis)

Falsos Negativos (FN): 23 pacientes - Doentes incorretamente classificados
como saudaveis (16.79% dos 137 doentes)

Do ponto de vista clinico, a taxa de falsos negativos de 16.79% € a métrica
mais critica, pois representa pacientes com doenca cardiaca real que deixariam de
receber diagndstico adequado se o modelo fosse utilizado isoladamente. Esses 23
pacientes incorretamente classificados como saudaveis poderiam ter suas
intervencdes terapéuticas retardadas, aumentando o risco de eventos
cardiovasculares maiores. Entretanto, € fundamental contextualizar esse resultado:
na pratica clinica real, o modelo seria utilizado como ferramenta de suporte a
decisdo, ndo como substituto do julgamento médico. Nesses cenarios, mesmo
pacientes classificados como "baixo risco" pelo modelo que apresentem sintomas
clinicos relevantes ou outros fatores de risco seriam submetidos a investigagao
adicional, mitigando parcialmente o impacto dos falsos negativos.

A investigagao qualitativa dos 23 casos de falsos negativos revelou padroes
interessantes. Aproximadamente 60% desses casos apresentam valores de oldpeak
(depressdo do segmento ST) proximos a zero ou ligeiramente negativos,
caracteristica mais tipicamente associada a individuos saudaveis. Adicionalmente,
muitos desses pacientes apresentam combinagdes atipicas de features categoricas,
como dor toracica do tipo "assintomatico" (categoria mais comum em saudaveis)
combinada com outros indicadores de doenga. Esses casos representam situagdes
clinicamente ambiguas onde mesmo cardiologistas experientes poderiam ter
dificuldade diagnostica sem recursos de imagem ou testes funcionais adicionais,
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sugerindo que parte dos "erros" do modelo reflete genuina complexidade
diagndstica, ndo necessariamente deficiéncias do algoritmo.

Figura 10 - Visualizagdo da Matriz de Confusdo Agregada

Classe Real
Saudavel

Doente

Saudavel Doente
Classe Predita

Fonte: os autores (2025)

A taxa de falsos positivos de 9.38% ¢é consideravelmente menor que a de
falsos negativos, refletindo a especificidade superior do modelo (90.62% vs 83.21%
de recall). Esses 15 pacientes saudaveis classificados incorretamente como doentes
representariam casos encaminhados para investigacdo diagndstica adicional
desnecessaria, incluindo potencialmente exames invasivos como cateterismo
cardiaco. Embora isso implique custo financeiro e psicologico (ansiedade do
paciente), o impacto clinico € menos grave que falsos negativos. Na pratica, esses
casos seriam frequentemente identificados como falso-alarme durante a
investigacdo complementar (ECG de esforgo, ecocardiograma, marcadores
bioquimicos), antes de procedimentos invasivos mais arriscados.
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A curva ROC média do TabM, conforme apresentado na Figura 11, apresenta
formato caracteristico de modelo com excelente poder discriminativo,
posicionando-se substancialmente acima da linha diagonal de chance (que
representa classificador aleatério com AUC = 0.5). A area sob a curva média de
0.9293 + 0.0756 confirma quantitativamente a capacidade do modelo de distinguir
entre pacientes doentes e saudaveis com alta acuracia. A banda de confiancga,
representando 1 desvio padrao da taxa de verdadeiros positivos em cada ponto de
taxa de falsos positivos, apresenta largura variavel ao longo da curva: mais estreita
em regides de baixa taxa de falsos positivos (alta especificidade) e ligeiramente mais
larga em regides de alta taxa de falsos positivos (baixa especificidade).

Figura 11 - Curva ROC Agregada
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Fonte: Os autores (2026)

Essa variabilidade na largura da banda reflete diferengas na estabilidade do
modelo em diferentes regimes operacionais. A banda mais estreita em regides de
alta especificidade indica que o modelo é consistentemente capaz de evitar falsos
positivos ao longo dos diferentes folds, enquanto a banda ligeiramente mais larga
em regides de alta sensibilidade sugere maior variabilidade na capacidade de
detectar todos os casos positivos.
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5.6 Impacto do SMOTE no Desempenho

A aplicagdo de SMOTE hibrido para balanceamento de classes foi
componente metodoldgico cujo impacto no desempenho final do modelo merece
analise detalhada.

Em média, o SMOTE gerou aproximadamente 23 amostras sintéticas por fold,
aumentando o conjunto de treinamento de 267 para cerca de 290 amostras,
incremento de 8.6%. Esse aumento resultou em distribuicdo de classes praticamente
balanceada no conjunto de treinamento (razao préxima a 1:1), enquanto mantendo o
conjunto de teste com sua distribuicdo original desbalanceada (razdo 1.17:1),
garantindo avaliagdo realista do desempenho. Uma limitagdo potencial do uso de
SMOTE em datasets pequenos como o Cleveland é o risco de "overfitting sintético",
onde o modelo aprende padrdes especificos das amostras sintéticas que néao
generalizam adequadamente para dados reais novos.

A validagdo cruzada rigorosa adotada neste trabalho, onde SMOTE é
aplicado apenas no conjunto de treinamento de cada fold e a avaliagdo ocorre
exclusivamente em dados originais nao contaminados, mitiga substancialmente esse

risco. A Figura 12 apresentam informagdes sobre a aplicagdo de SMOTE em cada
fold.

Figura 12 - Informac¢des de SMOTE por Fold
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5.7 Comparagao com o Estado da Arte

A comparacéao sistematica com trabalhos relacionados permite contextualizar
o desempenho do TabM em relagdo aos critérios de competitividade estabelecidos
nas hipoéteses experimentais e avaliar a transferéncia de suas caracteristicas de
robustez (comprovadas em benchmarks gerais) para o dominio especifico de
diagnostico cardiaco. A Tabela 6 apresenta comparagao detalhada entre este
trabalho e os principais estudos revisados na Secao 3.

Conforme definido na introducdo, o desempenho competitivo foi estabelecido
como atender simultaneamente a acuracia = 87,78%, AUC-ROC = 90,39%, recall =
85,79% e F1-score = 87,76%, todos baseados na média de 9 estudos compilados na
literatura. O TabM alcangou desempenho competitivo em apenas 1 das 4 métricas:
AUC-ROC de 92.93%. Em acuracia, obteve 87.23% versus o critério de 87,78%
(diferengca de —0.55pp), em F1-score alcangou 85.77% versus 87,76% (—1.99pp), e
em recall obteve 83.19% versus 85,79% (-2.60pp). Conforme a definicdo
multi-métrica estabelecida em H:, a hipdtese alternativa ndo ¢é suportada
empiricamente, levando a aceitagao de Ho.

Essa conclusdao requer contextualizacdo importante. As diferencas
observadas em acuracia, recall e F1-score sao pequenas, tipicamente dentro da
variabilidade esperada em estudos com datasets pequenos como o Cleveland
(297-303 amostras). Um fator critico que limita conclusdes definitivas € que nenhum
dos trabalhos compilados disponibilizou codigo-fonte ou dados de reprodutibilidade,
tornando impossivel verificar se implementagbes, pré-processamentos ou
estratégias de validagao diferem de forma significativa do que foi reportado.

Em relacdo a acuracia, o TabM alcangou 87.23%, posicionando-se
ligeiramente abaixo de Ali et al. (2018) com 89.00%, mas dentro de margem muito
pequena (—1.77pp). Quando comparado ao restante da literatura anterior a 2024, o
TabM supera Latha & Jeeva (2019) com 85.48%, Amin et al. (2019) com 87.40%,
Reddy et al. (2021) com 86.47%, Fajri et al. (2022) com 84.40%, e Kolukisa &
Bakir-Gungor (2023) com 85.47%.

O TabM é superado apenas por estudos mais recentes de 2024-2025:
Shrestha (90.00%) utilizando XGBoost, Adekoya et al. (88.52%) com ensemble
heterogéneo, e Ghose et al. (93.33%) com stacked ensemble. A superioridade dos
modelos recentes é compreendida pelo fato de utilizarem estratégias de ensemble
complexas, feature selection manual especializado e técnicas de explicabilidade
(SHAP/LIME), enquanto TabM utiliza arquitetura unica sem customizagao especifica
ao dominio.
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Tabela 6 - Comparacado com Estado da Arte no Dataset Cleveland

Autores Modelo Acuracia AUC-ROC Recall F1-Score
principal
Ali et al. Logistic 89,00% 88.00% 77.00% -
Regression +
Relief FS
Latha & Majority vote 85.48% - - -
Jeeva (NB + BN +
RF + MLP) +
FS
Amin, Vote (NB + 87,40% - - -
Chiam & LR) + feature
Varathan selection
Reddy etal. Chi-Squared 86,47% 86.10% 86.50% -
+ SMO
Fajri, QBSO-FS + 84.40% 90.10% 80.00% -
Wiharto & classificadore
Suryani S
Kolukisa & MLP + CMIM 85.47% 91.10% 82.96% 83.90%
Bakir-Gungo ensemble FS
r
Shrestha XGBoost 90.00% 94.00% 85.00% 85.00%
Adekoya et |ELF (EBM + 88.52% 89.90% 92.86% 88.14%
al. XGBoost +
SHAP/LIME)
Ghose et al. Stacked 93.33% 93.50% 96.20% 94.00%
Ensemble
Este TabM 87.23% 92.93% 83.19% 85.77%
trabalho

Fonte: Os autores (2025)
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O recall de 83.19% ¢é a métrica onde o TabM apresenta maior distancia do
critério estabelecido. Em contexto clinico, um recall inferior significa que uma fragao
maior de pacientes doentes (aproximadamente 16-17%) seria inicialmente
classificada como saudavel. Esse resultado € clinicamente preocupante em
isolamento, mas € importante notar que o TabM é superado em recall apenas por
Adekoya et al. (92.86%) e Ghose et al. (96.20%), ambos utilizando estratégias de
ensemble muito mais complexas. O recall do TabM é superior a Fajri et al. (2022)
com 80.00%, comparavel a Kolukisa & Bakir-Gungor (2023) com 82.96%, e
ligeiramente inferior a Reddy et al. (2021) com 86.50% e Ali et al. (2018) com
77.00%. O padréo sugere que, em dataset tdo pequeno quanto o Cleveland, a
capacidade de detectar todos os casos positivos € naturalmente limitada, afetando
multiplos modelos, ndo apenas o TabM.

Em sintese, o TabM n&o alcancou o critério multi-métrica definido em H:, um
resultado que deve ser reportado honestamente. Entretanto, a analise detalhada
revela que o modelo apresenta padrdao de desempenho coerente com suas
caracteristicas arquiteturais e com as limitagdes intrinsecas do dataset Cleveland.

5.8 Construcao do MVP (Minimum Viable Product)

Como etapa final da validacdo pratica deste estudo e para demonstrar a
aplicabilidade clinica do modelo desenvolvido, foi construido um Produto Minimo
Viavel (MVP) na forma de uma aplicagdo web interativa®>. O objetivo desta
ferramenta é preencher a lacuna entre a modelagem algoritmica tedrica e o uso
pratico por profissionais de saude, permitindo a realizacdo de inferéncias em tempo
real de forma intuitiva. Cabe destacar que, dentre os 9 trabalhos relacionados
revisados na Seg¢dao 3, nenhum disponibilizou uma ferramenta funcional e
operacional para uso em diagndstico, representando diferencial significativo desta
contribuigao.

A aplicacao foi desenvolvida utilizando a linguagem Python e o framework
Streamlit, escolhido por sua capacidade de converter scripts de ciéncia de dados em
interfaces web responsivas e funcionais com baixo overhead de desenvolvimento. O
backend da aplicagéo integra diretamente o framework PyTorch para carregar 0s
pesos do modelo TabM treinado e validado na Sec¢ao 5.4, garantindo que as
predicbes realizadas na interface sejam matematicamente idénticas as obtidas
durante a fase experimental.

A interface do usuario foi projetada para receber as 6 features selecionadas
como as mais relevantes na Secao 5.2 (Oldpeak, cp, exang, slope, ca e thal).
Conforme ilustrado na Figura 13, os campos de entrada foram organizados de forma
ergondmica, utilizando widgets apropriados para cada tipo de dado: caixas de
selecao (selectboxes) com descri¢gdes clinicas claras para as variaveis categoricas e
campos numéricos (number inputs) para a variavel continua. O fluxo de
processamento do MVP ocorre em quatro etapas:

® O MVP encontra-se hospedado e disponivel para acesso publico através do endereco:
https://matheus-tabm-tcc-model-ifpe.streamlit.app
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1. Coleta de Dados: O usuario insere os parametros clinicos do paciente.

2. Pré-processamento: Os dados brutos sao convertidos internamente para
tensores do PyTorch, respeitando os tipos de dados (float32 para numéricos e
int64 para categéricos) exigidos pela arquitetura TabM.

3. Inferéncia: O modelo realiza a predicao em modo de avaliagdo (model.eval()),
calculando os logits e aplicando a fungéo sigmoide para obter a probabilidade
final de doenca.

4. Poés-processamento e Visualizagdo: O resultado € apresentado de forma
grafica e textual.

Figura 13 - Interface de entrada de dados do MVP

iz# Diagnostico de Doenca Cardiaca com
TabM

Este aplicativo utiliza um modelo TabM treinado no dataset Cleveland para auxiliar no diagnoéstico de doenca

cardiaca coronariana.

NAO substitui avaliacdo médica profissional.

] Dados do Paciente

Oldpeak (ST depression) () Angina por Exercicio (exang) () Vasos Principais (ca) ®
0.00 - o+ 0-Nao v 0-0vaso(s) v
Tipo de Dor (cp) () Inclinagao ST (slope) () Talassemia (thal) ®
0 - Assintomatica v 0 - Descendente v 0 - Normal v

@ Realizar Diagndstico

Fonte: Os autores (2025)

Para facilitar a interpretacdo clinica, o sistema n&o apresenta apenas a
probabilidade bruta, mas realiza uma estratificacdo de risco visual, conforme
demonstrado na Figura 14. Foram definidos trés niveis de alerta baseados na
probabilidade predita: Baixo Risco (cor verde, < 30%), Risco Moderado (cor amarela,
30-70%) e Alto Risco (cor vermelha, = 70%).
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Adicionalmente, a aplicagao inclui mecanismos de seguranca e ética. Avisos
de isencao de responsabilidade foram implementados em destaque, alertando que a
ferramenta tem carater educacional e de suporte a decisdao, ndo substituindo, em
hipétese alguma, a avaliacdo clinica profissional e a realizagdo de exames
complementares. Essa caracteristica € fundamental para a implantacédo responsavel
de sistemas de Inteligéncia Artificial na area da saude.

O cédigo-fonte da aplicagdo, juntamente com o arquivo de requisitos para
reprodugao do ambiente, foi disponibilizado publicamente por meio de um repositério
no github®, permitindo que outros pesquisadores auditem o funcionamento do
sistema ou o adaptem para novos conjuntos de dados

Figura 14 — Exemplo de resultado do diagnéstico e estratificacdo de risco

1] Resultados

Probabilidade de Doenca Diagnostico Confianca

99.9% Doenca Cardiaca 99.9%

Nivel de Risco «

@ Alto Risco - Probabilidade: 99.9%
¢ Interpretacdo

I\ Alta probabilidade de doenca cardiaca detectada

E fortemente recomendado buscar avaliagao cardiolégica imediata. Este resultado sugere que ha sinais significativos que requerem atengao médica.

v |/ Resumo dos Dados Inseridos

Fonte: Os autores (2025)

A Figura 14 ilustra o resultado do processamento para um caso clinico
simulado de alta gravidade. Neste exemplo, foram inseridos parametros fortemente
associados a doenca arterial coronariana: depressao significativa do segmento ST
(Oldpeak = 3.5), presenca de angina tipica (cp = 3), angina induzida por exercicio
(exang = 1) e obstrucéo visivel em dois vasos principais (ca = 2).

O modelo TabM respondeu a este conjunto de features com uma
probabilidade de doengca de 99.9%, demonstrando alta sensibilidade aos
marcadores clinicos de risco. Consequentemente, o sistema classificou o paciente
na categoria de 'Alto Risco' (visualizado pela barra de progresso vermelha) e exibiu a
mensagem de alerta maximo, recomendando busca imediata por avaliagdo médica.
Este teste valida a coeréncia clinica do MVP, confirmando que a aplicagéo reage
adequadamente a presenca concomitante de multiplos fatores de risco
cardiovascular.

& https://github.com/MatheusVinicius77/mvp-heart-disease-function
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Este trabalho investigou a aplicagcdo do modelo TabM, arquitetura moderna de
deep learning baseada em MLPs com ensembling parameter-efficient, ao
diagnostico de doenga cardiaca coronariana utilizando o dataset Cleveland Heart
Disease. A pesquisa teve como objetivo central avaliar se essa arquitetura, que
estabeleceu posicionamento competitivo em benchmarks tabulares gerais como o
TabArena, alcancaria desempenho competitivo com os melhores resultados
reportados na literatura para um problema médico real caracterizado por dataset
pequeno e heterogéneo.

O TabM alcangou AUC-ROC de 0.9293 (92.93%), acuracia de 87.23%, recall
de 83.19%, especificidade de 90.62%, precisdao de 89.45% e F1-score de 85.77%.
Quando comparado aos critérios de competitividade estabelecidos nas hipoteses
experimentais, o0 modelo atendeu apenas 1 das 4 métricas: AUC-ROC de 92.93%
superou o critério de 90.39%, enquanto acuracia ficou 0.55pp abaixo, recall 2.60pp
abaixo e F1-score 1.99pp abaixo dos critérios estabelecidos. Consequentemente,
conforme a definicdo multi-métrica de Hi, a hipotese alternativa nido foi suportada
pelos dados. A hipdtese nula H. foi aceita, indicando que o TabM apresenta
desempenho inferior a performance média esperada em uma ou mais métricas.

O resultado mais expressivo foi o AUC-ROC de 0.9293, que superou diversos
trabalhos da literatura: 0.901 de Fajri et al. (2022), 0.88 de Ali et al. (2018) e 0.8610
de Reddy et al. (2021). Em acuracia, o TabM alcangou 87.23%, abaixo do critério de
87.78% definido a partir da média de 9 estudos. O recall de 83.19% ficou
consideravelmente abaixo do critério de 85.79%. O F1-score de 85.77% também
n&o atingiu o critério de 87.76%

Em acuracia, o TabM alcangou 87.23%, posicionando-se competitivamente no
quartil superior da literatura. O modelo supera trabalhos anteriores (Latha & Jeeva
85.48%, Fajri et al. 84.40%, Reddy et al. 86.47%) e aproxima-se de Ali et al. (2018)
com 89.00%, diferenga de apenas 1.77pp. O TabM foi superado apenas por estudos
mais recentes utilizando ensembles complexos (Ghose et al. 2025 com 93.33% e
Shrestha 2024 com 90.00%).

A hipétese H: definiu desempenho competitivo como atender
simultaneamente a acuracia = 87,78%, AUC-ROC = 90,39%, recall = 85,79% e
F1-score = 87,76%. O TabM nao atendeu a essa definigdo. Portanto, H: foi rejeitada
e Ho foi aceita. Essa conclusédo é direta: o modelo ndo alcangou o desempenho
esperado conforme critérios estabelecidos. As diferengas em relagao aos critérios
sdo pequenas em algumas métricas (acuracia e F1-score), porém o recall apresenta
gap mais relevante de 2.60pp. A superioridade em AUC-ROC é a excegao,
sugerindo que o TabM mantém capacidade discriminativa robusta mesmo em
dataset pequeno.
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Este trabalho representa a primeira aplicacdo conhecida de TabM ao
diagndstico de doencga cardiaca no dataset Cleveland. Do ponto de vista cientifico,
estabelece benchmark para futuras pesquisas e demonstra que o modelo pode ser
aplicado a problemas médicos com datasets pequenos, ainda que nao tenha
alcancado os patamares de performance multi-métrica estabelecidos. Do ponto de
vista metodologico, o pipeline experimental completo foi disponibilizado
publicamente: selecao de features, SMOTE hibrido para dados mistos, otimizacao
bayesiana de hiperparametros, validagédo cruzada estratificada 10-fold. Esse pipeline
pode ser adaptado a outros problemas médicos similares.

O trabalho inclui desenvolvimento de um MVP funcional em Streamlit para
aplicagao clinica interativa. Dentre os 9 estudos revisados na literatura, nenhum
forneceu ferramenta operacional para uso em diagnéstico. O codigo-fonte foi
disponibilizado no GitHub com instrugdes de reproducao.

Entretanto, limitagdes importantes devem ser reconhecidas. O tamanho
relativamente pequeno do dataset (297 amostras), a selegdo de apenas 6 features, a
validacdo exclusiva no Cleveland sem avaliagdo externa em outros conjuntos de
dados, e a interpretabilidade limitada da arquitetura deep learning representam
restricdes que contextualizam os achados. Adicionalmente, o desempenho em
ambiente experimental controlado ndo garante efetividade equivalente em aplicagao
clinica real, onde variabilidade na qualidade dos dados, heterogeneidade de
populacdes e necessidade de integracdo com fluxos de trabalho existentes podem
impactar significativamente os resultados.

Diregbes futuras de pesquisa incluem: (1) validagdo externa em datasets
independentes (Hungarian, Switzerland, VA Long Beach, Framingham) para avaliar
generalizagdo; (2) exploragdo de variantes de SMOTE (D-SMOTE,
Borderline-SMOTE, ADASYN) e estratégias alternativas de balanceamento; (3)
investigacao de diferentes subconjuntos de features ou uso do conjunto completo de
13 atributos originais; (4) implementagdo de técnicas avancadas de
interpretabilidade (SHAP, LIME) para aumentar explicabilidade clinica; (5) avaliacéo
em datasets maiores para explorar plenamente o potencial de deep learning; (6)
desenvolvimento de ensembles heterogéneos combinando TabM com XGBoost e
Random Forest; (7) estudos de calibragédo probabilistica para melhorar confiabilidade
das predigbes extremas; e (8) validag&o prospectiva em ambiente clinico real.

O TabM nao alcangcou o desempenho competitivo conforme definido nas
hipoteses experimentais, levando a aceitacdo de H.. O modelo apresentou
AUC-ROC expressivamente superior aos critérios (92.93% vs. 90.39%), mas ficou
abaixo em acuracia, recall e F1-score. Essa combinagao de resultados sugere que o
TabM mantém capacidade discriminativa em datasets pequenos, mas nao alcancga o
equilibrio multi-métrico esperado. O trabalho contribui como primeira aplicacdo de
TabM a diagndstico cardiaco e fornece pipeline reprodutivel e MVP operacional,
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estabelecendo fundacédo para futuras pesquisas sobre deep learning tabular em
medicina, independentemente dos resultados de performance numérica reportados
aqui.
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