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Abstract. This work proposes the Semi-Supervised Tabular Transformer GAN
(STTGAN), an architecture that integrates Generative Adversarial Networks,
semi-supervised learning, and Transformer attention mechanisms to generate
realistic synthetic tabular data on Chronic Kidney Disease. The approach ena-
bles training with few labels while maintaining predictive utility. STTGAN is
evaluated using quantitative metrics, with results showing that the architecture
can generate data that preserves clinical information even with scarce labels.

Resumo. Este trabalho propoe a Semi-Supervised Tabular Transformer GAN
(STTGAN), uma arquitetura que integra Redes Adversdrias Generativas, apren-
dizado semi-supervisionado e mecanismos de atengdo de Transformers para ge-
rar dados tabulares sintéticos realistas sobre Doenca Renal Cronica. A aborda-
gem permite o treinamento com poucos rotulos, mantendo a utilidade preditiva.
A STTGAN é avaliada utilizando métricas quantitativas, onde resultados de-
monstram que a arquitetura permite gerar dados que preservam informagoes
clinicas, mesmo com rétulos escassos.

1. Introducao

O emprego de técnicas de aprendizado de maquina tem se mostrado promissor no suporte
a decisOes na area da satde. Apesar disso, o desempenho de modelos treinados € muitas
vezes limitado pela escassez de dados e outras restricdes éticas associadas ao uso de
registros médicos. Neste contexto, a investigacdo de arquiteturas de Redes Adversariais
Generativas (GANs) [Ghosheh et al. 2024] na geracdo de dados clinicos sintéticos tem
apresentado solucoes inovadoras para este problema.

[Liu et al. 2024] revisa modelos de GANSs construidos para lidar com dados
tabulares mistos (continuos e categdricos), comuns em problemas na drea da saudde.
[Schurer et al. 2025] propde o uso de GANs associadas a técnicas de transferéncia de
aprendizado para gerar dados sintéticos de doencas renais cronicas, importante condi¢cao



de saide também investigada neste trabalho. Tal como no modelo STTGAN proposto,
modelos de Transformers [Vaswani et al. 2017] vém sendo aplicados em dados tabulares
por sua capacidade de capturar relacoes complexas entre atributos. [Kang et al. 2025]
integra Transformers ao modelo de GAN, modelando dependéncias entre varidveis he-
terogéneas. Investigado no nosso projeto, o Aprendizado Semi-supervisionado (SSL)
[Yang et al. 2023] emerge como alternativa para o uso simultdneo de dados rotulados e
nao rotulados nestes modelos. Ao integrar SSL em GANSs, a abordagem resultante visa
aumentar a robustez de classificadores, como no modelo SS-GAN [Sricharan et al. 2017],
onde o discriminador também aprende a classificar exemplos reais com rétulos escassos.

Este trabalho investiga a combinag¢do de GANs, SSL e mecanismos de atengdo de
Transformers na geragcao de dados tabulares para problemas na area da saide. O trabalho
propde a arquitetura Semi-Supervised Tabular Transformer GAN (STTGAN), a qual re-
produz distribui¢des estatisticas realistas nos dados sintéticos, produzindo dados tabulares
uteis para tarefas preditivas, mesmo em contextos com supervisao limitada. Experimentos
desenvolvidos focalizam a geragdo semi-supervisionada de dados para Doencas Renais
Cronicas (DRC). DRC € uma condicao progressiva que impde grandes desafios clinicos,
exigindo estratégias de diagndstico precoce e gestdo de recursos [Jha et al. 2013].

2. Arquitetura STTGAN

A arquitetura STTGAN ¢ voltada a geracdo de dados sintéticos clinicos em cendrios
de escassez de rotulos. A base de dados utilizada é o conjunto CKD-ROUTE
[limori et al. 2018], que retne informacdes de 1.138 pacientes com DRC. A varidvel-alvo
utilizada nos modelos de classificacao utilizados neste trabalho € a progressao da doenga.
Portanto, o trabalho envolve um problema de classificacdo bindria com distribui¢do de
dados desbalanceada, o que é muito comum em vérias dreas da saude.

Para garantir uma modelagem realista, varidveis altamente correlacionadas com o
desfecho da doenga, como medicdes futuras da fun¢do renal, varidveis de terapia substitu-
tiva e eventos clinicos tardios, foram removidas da base de dados. Variaveis continuas fo-
ram transformadas em categorias clinicas baseadas em faixas de referéncia, buscando ro-
bustez frente a outliers e alinhamento com praticas médicas. Apds a selecdo de varidveis,
os dados foram codificados em valores inteiros, preenchidos com a moda quando ausentes
e divididos estratificadamente em conjuntos de treino e teste.

A arquitetura da STTGAN combina mecanismos de aten¢do multi-cabeca dos
Transformers com GANs. O gerador recebe um vetor de ruido concatenado a uma
codificacdo one-hot do rétulo (quando disponivel) e o processa por dois blocos Trans-
former. As saidas incluem amostras categoricas (via Gumbel-Softmax). O discriminador
¢ uma rede profunda que recebe tanto os dados reais quanto os gerados e produz duas
saidas: a primeira distingue exemplos reais e sintéticos (real/fake) e a segunda realiza a
predi¢cdo supervisionada do rétulo, quando disponivel. A predicao supervisionada é trei-
nada apenas com exemplos rotulados, por meio de uma fun¢do de perda mascarada, e
seus valores sdo ponderados e somados a perda adversarial para guiar o treinamento do
discriminador.

Durante o treinamento, o modelo opera em batches contendo exemplos rotulados
e nao rotulados em um processo de self-training [Yang et al. 2023]. A func¢do de perda
do discriminador combina os componentes adversarial e de classificagdao supervisionada,



ponderados por um hiperpardmetro ajustado empiricamente no nosso projeto. O gerador
¢ otimizado com base na perda adversarial e na entropia das saidas. O treinamento foi
conduzido por 80 épocas, com batches de 64 exemplos, vetor latente de dimensdo 64, e
taxa de aprendizado de 0,0005, com regularizacdo L2. Ao final, os dados gerados sdo
reconstruidos para o formato original por meio de um médulo de transformacao reversa,
viabilizando sua interpretagdo e uso em experimentos preditivos com classificadores.

3. Experimentos e Resultados

Os experimentos avaliam a eficicia da STTGAN em diferentes niveis de disponibilidade
de rétulos, considerando a utilidade preditiva dos dados sintéticos gerados. Foram investi-
gadas questdes relacionadas ao desempenho de modelos preditivos com dados sintéticos,
considerando possiveis beneficios da mistura de dados reais e sintéticos.

O conjunto de dados real [limori et al. 2018] foi dividido em 80% para treino e
20% para teste, com estratificacdo das classes. Diferentes cenarios de supervisdao foram
simulados, com percentuais de rétulo variando de 10% a 100%. Para cada cendrio, a
STTGAN foi treinada utilizando exemplos rotulados (para perda supervisionada) e ndo
rotulados (para o componente adversarial), gerando posteriormente dados sintéticos em
quantidade equivalente ao conjunto de treino.

Tabela 1. Desempenho preditivo (F1-Score) utilizando RandomForest e XGBoost
para diferentes percentuais de dados rotulados e conjuntos de treino.

% Rétulos RandomForest XGBoost
Real | Sintético | Semi-Sintético | Real | Sintético | Semi-Sintético
100 0.70 0.72 0.75 0.71 0.71 0.76
90 0.73 0.71 0.78 0.72 0.71 0.76
80 0.80 0.73 0.79 0.74 0.73 0.76
70 0.75 0.73 0.77 0.71 0.72 0.75
60 0.76 0.72 0.77 0.77 0.68 0.76
50 0.73 0.72 0.77 0.76 0.73 0.75
40 0.72 0.71 0.76 0.74 0.68 0.76
30 0.70 0.70 0.74 0.69 0.68 0.70
20 0.68 0.72 0.72 0.71 0.67 0.74
10 0.65 0.60 0.62 0.65 0.54 0.59

A utilidade pratica dos dados gerados foi avaliada com classificadores Random
Forest e XGBoost, em versdes supervisionadas e semi-supervisionadas baseadas no Self-
TrainingClassifier. A Tabela 1 apresenta os principais resultados preditivos (F1-Score)
para os trés cendrios analisados — real, sintético e semi-sintético — considerando di-
ferentes percentuais de dados rotulados (de 10% a 100%). Observa-se que, em grande
parte dos casos, os dados sintéticos e semi-sintéticos atingem F1-scores comparaveis ou
superiores ao cendrio com 100% de dados rotulados.

Este efeito se mantém especialmente até o limite de 20% de rétulos disponiveis,
indicando que os dados sintéticos gerados pela GAN podem complementar e enriquecer o
conjunto de treinamento em situacdes de escassez de rétulos. Os resultados sugerem que
a utilizacdo de dados semi-sintéticos oferece uma alternativa vidvel para aumentar a ro-
bustez dos modelos preditivos, mitigando o impacto do desbalanceamento e da limitagao
de dados rotulados.



A integracdo de dados reais e sintéticos mostrou-se vantajosa, funcionando como
forma de regularizacdo ao enriquecer o conjunto de treino com maior diversidade de
padrdes. Essa integracdo beneficiou o desempenho dos modelos RandomForest e XG-
Boost, sobretudo em cendrios com supervisao limitada. A combinagdo de dados reais e
sintéticos superou, em muitos casos, o desempenho obtido com o uso de dados puramente
reais, evidenciando o potencial dos dados gerados pela STTGAN.

4. Conclusoes

Resultados experimentais evidenciam que a STTGAN proposta € capaz de gerar amostras
sintéticas com alta utilidade pratica, mesmo sob baixos niveis de supervisdao. O emprego
de métodos de auto-treinamento permitiu expandir o aprendizado em contextos de rétulos
escassos, e os modelos preditivos beneficiaram-se da diversidade trazida pelas amostras
geradas. Tais achados sdo particularmente relevantes para aplicacdes em satide, onde o
custo de rotulagem € elevado e o volume de dados disponiveis € limitado.
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