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Abstract. Early diagnosis of diabetes is essential, yet glycated hemoglobin
(Alc) testing is not always accessible. We investigated whether glycemic status
(normal, pre-diabetic, and diabetic) can be classified exclusively from complete
blood count (CBC) data using about 170000 real laboratory records. Binary,
multiclass, binary decomposition, and ensemble strategies were evaluated. Neu-
ral network models achieved the best performance (F2 = 0.793 in the binary task
and 0.551 in the multiclass setting), with no gains observed from the ensemble
approach. Error analysis revealed higher misclassification rates near diagnos-
tic Alc thresholds, indicating greater difficulty in transitional glycemic states.
Age, leukocytes, and RDW were the most relevant predictors. These results sug-
gest that CBC data contain signals associated with glycemic status, although
with limitations for screening applications.

Resumo. O diagndstico precoce do diabetes é essencial, porém a dosagem de
hemoglobina glicada (Alc) nem sempre estd acessivel. Investigamos se o sta-
tus glicémico (normal, pré-diabético e diabético) pode ser classificado exclu-
sivamente a partir de dados do hemograma completo utilizando cerca de 170
mil registros laboratoriais reais. Foram avaliadas estratégias de classificagcdo
bindria, multiclasse, decomposi¢do bindria e ensemble. Redes neurais apre-
sentaram o melhor desempenho (F2 = 0,793 na tarefa bindria e 0,551 na
multiclasse), e ndo foram observados ganhos no uso de ensemble. A andlise
de erros revelou maior taxa de classificacdes incorretas proxima aos limia-
res diagnosticos de Alc, indicando maior dificuldade em estados glicémicos de
transigdo. ldade, leucocitos e RDW foram os preditores mais relevantes. Os re-
sultados indicam que dados do hemograma contém sinais associados ao status
glicémico, embora com limitacdes para triagem.

1. Introducao

O Diabetes Mellitus € uma doenga metabdlica caracterizada pelos altos niveis de glicose
no sangue. Em recente relatdrio da revista The Lancet, estimativas apontam que em 2021
mais de 500 milhdes de pessoas conviviam com diabetes e que em 2050 mais de 1,31
bilhdo viverao com a doenca [The Lancet 2023]. Por ser uma doenca de sintomas silen-
ciosos, muitos individuos permanecem sem diagndstico por anos. O diagndstico tardio
estd associado ao aumento do risco de complicagdes microvasculares e macrovascula-
res, como retinopatia, nefropatia, neuropatia e doengas cardiovasculares, além de maior
impacto socioecondmico e sobrecarga aos sistemas de saude [Lu et al. 2023].



Nesse contexto, a identificacdo precoce de alteracdes glicémicas torna-se fun-
damental. O pré-diabetes representa um estado intermedidrio caracterizado por niveis
glicémicos acima da normalidade, porém abaixo dos critérios diagndsticos para diabetes.
Evidéncias indicam que essa condi¢c@o pode ser revertida por meio de intervengdes no es-
tilo de vida ou terapias farmacoldgicas, reduzindo significativamente o risco de progressao
para diabetes tipo 2 [Galaviz et al. 2022]. Assim, a detec¢do correta do pré-diabetes repre-
senta uma oportunidade importante para prevengao e mitigacdo de complicacoes futuras.

A dosagem da hemoglobina glicada (Alc) é recomendada pela American Di-
abetes Association (ADA) como exame padrdo para o diagnéstico de diabetes, refle-
tindo a média glicémica dos ultimos 90 dias [World Health Organization 2021]. En-
tretanto, limitagdes de acesso, custo e infraestrutura em diversos contextos de saude
dificultam sua ampla utilizagc@o, contribuindo para subdiagndstico e diagndstico tardio
[NCD Risk Factor Collaboration (NCD-RisC) 2023]. Nesse cendrio, exames laboratori-
ais de rotina amplamente disponiveis e de baixo custo, como o hemograma, emergem
como potenciais fontes de informacao para triagem populacional.

O hemograma ¢ um dos exames laboratoriais mais solicitados mundialmente
[Le et al. 2022]. Alteracdes metabdlicas e processos inflamatdrios cronicos associados ao
diabetes podem se refletir em parametros hematolégicos, incluindo elevacdo na contagem
de leucdcitos e modificagdes em outras subpopulacdes celulares [Bambo et al. 2024].
Embora tais marcadores individualmente apresentem poder discriminativo limitado, seu
conjunto pode conter padrdes associados ao status glicémico. Estudos recentes demons-
tram a viabilidade da aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina (AM) na andlise
de dados hematolégicos, evidenciando associagdes relevantes entre parametros do hemo-
grama e o status glicémico [Mansoori et al. 2023, Cardozo et al. 2022]. De forma mais
ampla, abordagens baseadas em inteligéncia artificial t€m sido empregadas no desenvol-
vimento de ferramentas de apoio ao diagndstico de diabetes.

Entretanto, a maioria das abordagens reportadas concentra-se em classificacao
bindria (normal vs. diabético) ou utiliza combinagdes de varidveis bioquimicas e de-
mograficas, limitando a anélise isolada do potencial preditivo do hemograma. Além disso,
o desafio da classificagdo do pré-diabetes como classe intermedidria, caracterizada por
sobreposicao fenotipica com individuos normais e diabéticos, pode comprometer o de-
sempenho de modelos multiclasse convencionais. Aspectos relacionados a distribuicao
de erros entre subgrupos demogréficos e a interpretabilidade dos modelos também per-
manecem pouco explorados nesse contexto.

Diante dessas lacunas, este trabalho investiga o uso de AM para classificar o sta-
tus glicémico (normal, pré-diabético e diabético) a partir de parametros do hemograma
completo. O estudo utiliza uma base de 169.999 registros laboratoriais reais € com-
para diferentes estratégias de modelagem, incluindo classificagdao bindria, multiclasse e
decomposicao do problema em classificadores bindrios especializados combinados por
ensemble. As principais contribui¢cdes sdo: (i) a avaliagdo sistemdtica do potencial pre-
ditivo do hemograma completo em uma das maiores bases de dados brasileiras ja usadas
neste contexto; (i1) a comparagao estruturada entre diferentes estratégias de modelagem,
evidenciando os limites da classificacdo direta do pré-diabetes; (iii) a anélise de padroes
de erro e separabilidade entre classes, destacando a dificuldade intrinseca da classe pré-
diabética; e (iv) uma andlise de interpretabilidade baseada em importancia por permutagcao



e SHAP, identificando parametros hematoldgicos relevantes para triagem glicémica.

2. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de AM a predicdo do diabetes é um tema amplamente abordado por
pesquisas no meio cientifico e académico. A hiperglicemia cronica pode induzir
alteracdoes mensuraveis em parametros hematolégicos [Bambo et al. 2024], motivando a
investigagdo de modelos preditivos treinados com esses dados. [Mansoori et al. 2023]
utilizaram dados hematoldgicos e bioquimicos de mais de 9 mil individuos iranianos
para predi¢do do diabetes, obtendo o melhor desempenho com Random Forest (Tabela 1).
[Cardozo et al. 2022] utilizaram dados de mais de 62 mil pacientes brasileiros com exa-
mes laboratoriais de rotina para identificar diabéticos ndo diagnosticados, obtendo melhor
desempenho com Redes Neurais Artificiais. Ja [Tahir et al. 2024] analisaram mais de 200
mil registros laboratoriais combinando hemogramas e Proteina C Reativa (PCR), confir-
mando alteracdes hematoldgicas induzidas pela hiperglicemia cronica.

Outros estudos utilizaram dados clinico-laboratoriais diversos. Por exemplo,
[Alhassan et al. 2021] investigaram elevacdes de Alc em 18 mil prontuérios eletronicos,
enquanto [Al-hussein et al. 2025] analisaram 3.000 pacientes, utilizando 18 parametros
clinicos, laboratoriais e demograficos. Por fim, [Cheng et al. 2023] identificaram IMC e
atividade fisica como fatores de risco associados ao descontrole glicEémico utilizando AM.

A andlise da literatura (Tabela 1) revela trés lacunas principais. Primeiro, a mai-
oria dos estudos concentra-se em classificacdo bindria, negligenciando a complexidade
da classe intermedidria de pré-diabetes. Segundo, muitos trabalhos utilizam conjuntos
de dados relativamente pequenos ou combinam multiplas fontes de informacao clinica,
dificultando avaliar o potencial isolado do hemograma. Terceiro, poucos estudos compa-
ram sistematicamente diferentes estratégias de modelagem para lidar com a sobreposicao
entre classes glicémicas. Este trabalho busca contribuir nesses trés aspectos.

Tabela 1. Resumo comparativo dos principais estudos correlatos.

Autor Dados Atributos (n) Amostra Algoritmos Tarefa Melhor Res.
Alhassan et al. Clin. + EHR + dados longit. 18.844 MLR, RF, SVM, LR, Bin. (Alc MLP: AUC=0,83
(2021) Lab. (n.d.) MLP >5,7%)
Al-hussein et al.  Clin. + Clin., lab., demo. 3.000 LR, DT, RF, SVM, NB, Bin. (Alc RF+LR: Acc=93%,
(2025) Lab. + (18—4) ANN, KNN, AdaB., >6,5%) AUC=0,88

Demo. GB, XGB + hib.
Cardozo et al. Hemat. + HT, MCH, RDW, MPV, 62496 KNN, SVM, NB, RF,  Multi. ANN: Sens.=78,1%,
(2022) Lab. PLT, dif. leuc. (15) ANN (N/PD/DM) +  Prec.=78,7%

Reg.

Cheng et al. Clin. + IMC, HRYV, lipidios, 647 SVM, Boost., DT, NN, Bin. (Alc RF: Acc=84%,
(2023) Lab. + Alc (18) KNN, RF >6,5%) AUC=0,95

Demo.
Mansoori et al. Hemat. + HGB, HCT, PLT, 9.000 LR, DT, BF Bin. (DM vs BF: Acc=83,3%,
(2023) Lab. RDW, WBC, etc. (16) nao-DM) AUC=0,91
Tabhir et al. Hemat. + WBC, NLR, PLR, 208.137 LDA (4 modelos) Multi. LDA: Acc=89,5%,
(2024) Inflam. CRP, RBC, MCV, (N/Lim./Hiper.) AUC=0,87

MCH (7)

3. Metodologia
3.1. Coleta e Preparacao de Dados

O conjunto de dados utilizado nesta pesquisa foi obtido em parceria com um laboratério
de andlises clinicas privado localizado no sul do Brasil. Os dados consistem em regis-
tros laboratoriais secundarios, previamente anonimizados de forma irreversivel antes do



acesso pelos pesquisadores. O projeto foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em
Pesquisa institucional (CAAE omitido para fins de anonimizacao).

A base original continha 1.190.541 registros laboratoriais correspondentes a resul-
tados de hemograma completo e dosagem de hemoglobina glicada (Alc). Inicialmente,
foram removidas todas as instancias em que pelo menos um desses exames estava ausente,
o que ocorre quando hemograma e Alc ndo sdo realizados na mesma coleta, reduzindo o
numero de registros para 230.573. Em seguida, foram excluidas instancias que apresen-
tavam campos vazios em algum dos pardmetros hematoldgicos, geralmente decorrentes
de falhas de leitura automadtica ou impossibilidade de dosagem, resultando em 170.021
registros. Adicionalmente, foram removidas 22 instancias contendo valores extremos
fisiologicamente implausiveis, identificados por inspe¢do visual das distribuicdes indivi-
duais dos parametros hematoldgicos. A base recebida ja estava deduplicada por paciente,
garantindo que exames de um mesmo individuo ndo se distribuissem entre treino e teste.
Ap6s o pré-processamento, o conjunto final passou a conter 169.999 instancias.

A base final inclui 23 atributos preditivos. Além das varidveis demograficas idade
e sexo, foram considerados 21 parametros do hemograma completo, organizados em trés
grupos. A série branca compreende 13 atributos, incluindo leucécitos totais, neutréfilos
segmentados, linfécitos, mondcitos, eosindfilos, baséfilos e suas respectivas proporcoes.
A série vermelha inclui 6 atributos: eritrécitos (RBC), hemoglobina (HGB), hematdcrito
(HCT), hemoglobina corpuscular média (HCM), concentracdo de hemoglobina corpus-
cular média (CHCM) e amplitude de distribuicao dos eritrécitos (RDW). Por fim, a série
plaquetéria abrange a contagem de plaquetas e volume plaquetario médio (VPM).

A varidvel-alvo é a Hemoglobina Glicada (Alc), que sintetiza a média glicémica
do individuo nos ultimos trés meses. Com base nos critérios da Organizagao Mundial da
Satde [World Health Organization 2021],0s individuos foram classificados como normais
(Alc < 5,7%), pré-diabéticos (5,7% < Alc < 6,5%) ou diabéticos (Alc > 6,5%). A
distribuic@o entre classes resultante apresenta desbalanceamento moderado: Normal (N)
= 85.170 registros (50,1%), Pré-diabetes (PD) = 49.157 registros (28,9%) e Diabetes (D)
= 35.672 registros (21,0%).

3.2. Pré-processamento e Balanceamento de Classes

Apés a preparacdo inicial descrita na Secdo 3.1, todo o pré-processamento uti-
lizado na modelagem foi implementado por meio de pipelines do scikit-learn
[Pedregosa et al. 2011], garantindo reprodutibilidade, auséncia de vazamento de dados e
aplicacao consistente das transformagdes. Os atributos numéricos foram escalonados por
StandardScaler, MinMaxScaler ou QuantileTransformer, a depender da categoria experi-
mental (detalhada na Secdo 3.3). A varidvel categorica Sexo foi representada por one-hot
encoding bindrio, descartando-se uma categoria para resultar em um atributo bindrio.

Para tratamento do desbalanceamento entre classes, foram avaliadas técnicas
de sobreamostragem (SMOTE e RandomOverSampler/ROS), subamostragem (Tome-
kLinks e RandomUnderSampler/RUS), abordagens hibridas (SMOTEENN e SMOTETo-
mek) e penalizagdo via class_weight [Chawla et al. 2002, Lemaitre et al. 2017]. Todas as
técnicas de reamostragem foram aplicadas exclusivamente nos dados usados para treina-
mento, evitando vazamento de informagdes para validagdo ou teste.



3.3. Estratégias de Classificacao, Algoritmos e Categorias Experimentais

O problema foi investigado por meio de quatro estratégias de classificacao (i.e., tarefas):
(T1) classificacdo bindria entre individuos normais contra pré-diabéticos e diabéticos;
(T2) classificacao multiclasse com as trés classes; (T3) decomposi¢dao do problema mul-
ticlasse em classificadores bindrios especializados, incluindo trés fronteiras one-vs-one
(N vs. D, Nvs. PD, PD vs. D) e um classificador adicional (N+PD vs. D) que captura a
separagdo entre individuos sem diabetes estabelecida e diabéticos; e (T4) ensemble com-
posto por combinac¢do dos melhores modelos bindrios por votagao (hard ou soft voting).

Foram avaliados 12 algoritmos de classificacdo, incluindo modelos lineares (Re-
gressao Logistica, LinearSVC), modelos baseados em arvores (Decision Tree, Random
Forest, Bagging), métodos de boosting (Gradient Boosting, AdaBoost, HistGradient-
Boosting, XGBoost, LightGBM, CatBoost) e Redes Neurais Artificiais (MLP). Cada
configuracdo de modelo foi encapsulada em um pipeline composto por trés etapas: es-
calonamento, reamostragem e classificacdo. Para permitir uma anélise sistemdtica do
impacto de cada etapa do pipeline, as configuracdes foram agrupadas em trés categorias
experimentais, cada uma isolando um fator de influéncia sobre o desempenho (Tabela 2):
(i) transformacdo numérica, (ii) escolha do algoritmo, e (iii) método de balanceamento.

Tabela 2. Configuracoes de pipeline por categoria experimental. N representa o
numero de configuracoes executadas por estratégia de classificacao.

Categoria Escalonamento Método de Balanceamento Familias de Algoritmos

C1: Escalonamento MinMaxScaler, SMOTE (k = 5) Decision Tree, Bagging, Logistic 11
StandardScaler ou sequéncia Regression, MLP, Gradient
(MinMax— Standard) Boosting, AdaBoost

C2: Algoritmos QuantileTransformer — SMOTE (k = 5) Decision Tree, Random Forest, 9
StandardScaler” HistGB, XGBoost, LightGBM,

CatBoost, Logistic Regression,
LinearSVC, MLP

C3: Balanceamento Diversos’ SMOTEENN, SMOTETomek, MLP, Logistic Regression, 8
TomekLinks, ROS, RUS, LinearSVC, Decision Tree,
class_weight Bagging, Random Forest,

XGBoost, CatBoost
Total executado por tarefa 28

*HistGradientBoosting e LightGBM dispensam escalonamento numérico devido ao histogram binning nativo.
¥ Cada algoritmo utiliza o escalonamento adequado ao seu tipo; modelos baseados em histogramas niio recebem normalizagio
explicita. ROS = RandomOverSampler; RUS = RandomUnderSampler.

A categoria C1: Escalonamento investiga exclusivamente o efeito das
transformacdes numéricas nos atributos. Nessa categoria, o método de balanceamento
¢ mantido constante (SMOTE com k£ = 5) e variam-se os escalonadores: MinMaxSca-
ler, StandardScaler ou a aplicacdo sequencial MinMax— Standard. Foram testadas 11
combinagdes, distribuidas entre os algoritmos incluidos. A categoria C2: Algoritmos
fornece uma comparacgdo entre diferentes familias de modelos sob condi¢des controladas.
Todos os algoritmos recebem exatamente o mesmo pré-processamento (QuantileTransfor-
mer— StandardScaler) e o mesmo método de balanceamento (SMOTE). Essa categoria
funciona como baseline, isolando o impacto da escolha do algoritmo. Por fim, a categoria
C3: Balanceamento examina exclusivamente o efeito de diferentes estratégias de trata-
mento de desbalanceamento. Visando limitar os custos computacionais, um total de oito
combinacdes foi definido de forma direcionada: cada método de balanceamento foi em-
parelhado com o algoritmo mais relevante segundo recomendagdes da literatura ou carac-
teristicas estruturais. No total, para as tarefas T1, T2 e T3, executamos 28 configuragdes
de pipeline, permitindo uma comparagdo ampla e sistemética.



3.4. Avaliacao de Desempenho e Explicabilidade de Modelos

A base pré-processada foi dividida em 80% para treino e 20% para teste. A otimizagdo de
hiperparametros foi realizada exclusivamente nos dados de treino por meio de validacao
cruzada aninhada (nested CV), utilizando 10 folds externos para estimativa de variancia e
5 folds internos com HalvingRandomSearchCV para sele¢ao dos hiperparametros. Todas
as divisdes foram estratificadas e mantidas fixas entre algoritmos e estratégias de modela-
gem, garantindo comparabilidade. O desempenho final foi reportado no conjunto de teste,
e a estabilidade entre os dez folds externos foi usada para verificar auséncia de sobreajuste.

As principais métricas de avaliagdo foram F2-Score (5=2), Recall e AUC-PR,
complementadas por Acuricia, Precisdo e AUC-ROC. O F2-Score enfatiza recall, re-
fletindo o maior custo clinico de falsos negativos. Na tarefa multiclasse, utilizou-se a
média macro. Na T4 (ensemble), seis especialistas baseados em modelos binéarios, dois
por classe alvo, foram selecionados a partir dos melhores desempenhos da T3, seguindo
um ranking multicritério (F2, AUC-PR, Acuricia Balanceada e Recall). Por fim, a in-
terpretabilidade dos modelos foi examinada por importancia por permutacdo e valores
SHAP (SHapley Additive exPlanations), permitindo identificar a contribui¢io individual
dos parametros hematolégicos na classificacao do status glicEmico.

4. Resultados

Esta secdo resume os principais achados do estudo, iniciando pela comparacdo entre as
estratégias bindria e multiclasse e enfatizando os desafios associados ao pré-diabetes, que
motivam o uso de classificadores bindrios especializados. Na sequéncia, apresentamos
os resultados dos modelos da T3, o desempenho do ensemble da T4, a andlise dos atri-
butos mais relevantes e os padrdes de erro observados. Resultados completos, incluindo
métricas adicionais e configuracdes complementares, arquitetura dos modelos e melhores
hiperparAmetros encontram-se no repositério’.

4.1. Desempenho Geral: Classificacao Binaria (T1) e Multiclasse (T2)

Nas primeiras andlises, investigamos o desempenho dos modelos ao detectar individuos
com alteracdo glicémica, bem como diferenciar entre diabetes e pré-diabetes, a partir do
hemograma. A Tabela 3 consolida o melhor desempenho por estratégia, evidenciando
a superioridade recorrente dos modelos MLP. Os valores obtidos em treino, validacdo e
teste sdo semelhantes, indicando boa estabilidade preditiva e auséncia de overfitting.

O modelo para T1 (binério) apresentou desempenho elevado (F2 = 0,793; AUC-
ROC = 0,801), indicando que o hemograma contém informagdes suficientes para dis-
tinguir, com bom poder preditivo, individuos normais daqueles com alteracdo glicémica
inicial ou estabelecida (pré-diabetes ou diabetes). Esse comportamento se manteve con-
sistente entre diferentes modelos e categorias de pipeline avaliadas para T1, conforme
ilustrado na Figura 1(a). A matriz de confusdo do melhor modelo, baseado em MLP,
nos dados de teste (Figura 1(b)) mostra que o modelo consegue identificar 82,4% dos
individuos com alteracdo glicEémica apenas a partir dos parametros hematol6gicos.

O melhor modelo para T2 (multiclasse) apresentou desempenho substancialmente
inferior ao observado em T1, com F2 = 0,551 e Recall = 0,556. As curvas ROC e

'https://github.com/MartiniGabriel/SBCAS2026_MaterialComplementar/
settings



Tabela 3. Desempenho consolidado dos melhores modelos por tarefa, com
métricas extraidas dos dados de teste e da validacao cruzada aninhada.

Tarefa Problema Modelo F2  Recall AUC-PR AUC-ROC F2 Treino CV (+dp) F2 Valid CV (+dp)
Tl N vs PD+D MLP (Std+MinMax) 0,793 0,824 0,780 0,301 0,763 + 0,016 0,763 + 0,018
T2 Nvs PD vs D MLP (Std+MinMax) 0,551 0,556 0,571 0,756 0,548 + 0,003 0,545 + 0,005
T3 NvsD MLP (SMOTEENN) 0,770 0,877 0,686 0,852 0,782 + 0,003 0,769 + 0,007
T3 N vs PD MLP (SMOTEENN) 0,750 0,847 0,616 0,764 0,753 + 0,003 0,747 + 0,009
T3 PDvs D MLP (SMOTEENN) 0,697 0,762 0,592 0,681 0,700 + 0,007 0,688 + 0,011
T3 N+PD vs D MLP (SMOTEENN) 0,650 0,851 0,456 0,780 0,666 + 0,002 0,647 + 0,005
T4* NvsPDvsD Hard Voting 0,499 0,504 — — — —

T4" N vs PD vs D Soft Voting 0,497 0,510 0,562 0,758 — —

*Hard Voting ndo produz probabilidades continuas, assim, AUC-PR e AUC-ROC nio sdo calculdveis.

Precision-Recall (PR) (Figura 2) reforcam esse achado, evidenciando que o desempenho
terndrio € consistentemente menor do que o bindrio. A principal queda ocorre na classe
Pré-diabético, cujo comportamento limitado aparece de forma clara nas curvas ROC e PR
do melhor modelo (Figura 2(a)) e na matriz de confusdo correspondente (Figura 2(b)).
Esta andlise evidencia a forte sobreposi¢ao hematoldgica entre classes adjacentes, dado
que os erros mais frequentes (proporcionalmente) ocorrem nas células (Real/Predito)
PD/D, D/PD, PD/N e N/PD. Esses resultados motivam a exploracdo da estratégia T3,
em que os classificadores bindrios especializados visam capturar fronteiras especificas
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Figura 1. Desempenho de modelos binarios (T1) nos dados de teste.
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Figura 2. Desempenho de modelos multiclasse (T2) nos dados de teste.



entre classes, especialmente as mais desafiadoras, como Normal vs. Pré-diabético.

4.2. Desempenho dos Classificadores Binarios Especializados (T3) e Ensemble (T4)

A estratégia implementada em T3 avalia quatro fronteiras de decisdo e, como esperado, as
tarefas envolvendo classes mais distintas (N vs. D; N vs. PD) apresentaram os maiores F2-
Scores, enquanto as fronteiras mais préximas (PD vs. D; N+PD vs. D) apresentaram os
menores. Modelos com SMOTEENN foram os melhores nos modelos da T3 (Tabela 3),
superando configuracdes com outras técnicas de balanceamento (class_weight, RUS), com
ganhosde 1,2a4,4 p.p.emF2e 6,2 a 8,9 p.p. em recall.

A T4 combina seis modelos bindrios enumerados (Tabela 4). Verificou-se que o
ensemble por soft voting foi ligeiramente melhor que o hard voting em termos de desem-
penho geral. A Tabela 5 compara o resultado do ensemble via soft voting com o melhor
modelo ternério direto. O ensemble melhora o desempenho para Normal e Pré-diabético,
mas apresenta queda acentuada no diagndstico de Diabético (recall de 0,213). Em média
macro, o modelo ternério direto supera o ensemble (0,551 vs. 0,499), indicando que a
combinacao de especialistas ndo produziu ganhos expressivos nesta configuracao.

Tabela 4. Especialistas binarios do en- Tabela 5. Desempenho por
semble (T4). classe: T2 vs. T4 (soft
voting).

Classe Algoritmo Dec. F2 Rec. Pr.
Normal MLP N vs PD+D 0,748 0,757 0,714 T2 T4
Normal CatBoost N vs PD+D 0,754 0,767 0,708 Classe F2 Rec. Pr. F2 Rec. Pr.
Pred. MLP NvsPD 0,628 0,638 0,589 Normal 0,669 0,648 0,768 (0,743 0,755 0,699
Pré-d.  RF PDvsD 0424 0,399 0,568 Pré-diab. 0,437 0,443 0,417(0,511 0,544 0,412
Diab.  HistGB ~ N+PDvsD 0,230 0,199 0,586 Diabético 0,547 0,578 0,449(0,244 0,213 0,581
Diab. CatBoost N+PD vs D 0,230 0,200 0,585 Macro 0,551 0,556 0,545]0,499 0,504 0,564

4.3. Importancia dos Atributos Preditivos

A importancia de atributos por permutagdo analisada sobre os melhores modelos nas ta-
refas T1, T2 e T3 (Tabela 3), identificou Idade como o atributo mais relevante (1° em
4/6 tarefas, magnitude 3 a 18 vezes superior ao segundo), seguido por Leucdécitos (1° em
N+PD vs D e PD vs D, top-5 em 5/6 tarefas) e Sexo (top-5 em 5/6 tarefas). A série
branca de células contribuiu com Leucdécitos e Linfécitos, enquanto a série vermelha de
células foi representada por RDW e Hemoglobina (fop-5 em 3/6 tarefas cada). A con-
tagem leucocitaria elevada em pacientes diabéticos [Bambo et al. 2024] reforca o papel
discriminativo desse parametro.

A anélise de valores SHAP (Figura 3) confirmou Idade e Leucdcitos como os
atributos de maior contribuicao nas predi¢des em ambas as tarefas, em concordancia com
a importancia por permutacdo. No problema ternério (T2), observa-se mudanga no perfil
de relevancia: RDW, importante na T1 (6°), perde destaque (13°), enquanto atributos
da série vermelha, como Hemoglobina e Hematdcrito, ganham maior contribuigdo. A
concordancia entre os dois métodos refor¢a a robustez e interpretabilidade dos parametros
hematolégicos identificados. A correlacao entre os rankings de importincia foi maior em
T1 do que em T2, indicando maior consisténcia na interpretacdo do modelo bindrio. Em
andlise complementar, a T1 foi reexecutada sem as varidveis demogréficas, reduzindo o
melhor F2 de 0,793 para 0,656 e elevando o RDW a posicdo de atributo mais relevante
segundo SHAP, indicando que o hemograma preserva sinal preditivo autbnomo, ainda que
amplificado por Idade e Sexo.
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(a) T1 - bindrio (N vs PD+D). Spearman p = 0,975. (b) T2 - ternario (N vs PD vs D). Spearman p = 0,889.

Figura 3. Comparacao entre SHAP e importancia por permutacao do MLP nas
tarefas binaria (T1) e ternaria (T2).

4.4. Analise dos Erros de Classificacao

Por fim, realizamos uma anélise dos padrdes de erro do melhor modelo ternario (T2) ob-
tido. A distribuic@o dos erros por faixa de Alc (Figura 4a) evidencia o comportamento
do modelo nas regides limitrofes dos critérios de diagnostico da OMS. O pico de falsos
positivos (36,6%) estd concentrado na faixa 5,4 a 5,7%, imediatamente abaixo do limiar
Normal/Pré-diabético (5,7%), enquanto o maior indice de falsos negativos (25,1%) ocorre
na faixa 5,7 a 6,0%, logo acima desse mesmo limiar. Esse padrao confirma que a princi-
pal dificuldade preditiva esta na divisdo entre as classes Normal e Pré-diabético, onde os
perfis hematoldgicos estdo em maior sobreposicao, corroborando a hipétese de que exa-
mes hematoldgicos apresentam limitagao diagnostica nas faixas glicEmicas limitrofes (ou
transicionais).

A classe Pré-diabético (Figura 4a) apresentou taxa de erro de 55,7%, com dis-
persao bidirecional para as classes vizinhas: 56,5% dos erros para Diabético e 43,5% para
Normal. Observa-se também que 23,6% dos individuos normais e 28,9% dos diabéticos
foram classificados como Pré-diabético, confirmando a sobreposi¢ao dos perfis hema-
tolégicos nessa classe. Os 3.334 falsos negativos (PD—N: 2.386; D—N: 948), sendo
19,6% dos individuos com alteracdo glicémica, representam o cendrio de maior risco
clinico por resultarem em subdiagndstico da doenca.

Também foi perceptivel a variacdo no desempenho do modelo terndrio por sub-
grupo demogréfico (Figura 4b). Analisando os erros por faixa etaria, notamos que 90,9%
dos falsos negativos do modelo concentram-se em individuos com menos de 40 anos. Esse
comportamento € consistente com a menor prevaléncia de alteracdes glicémicas nessa
faixa etdria, o que reduz a capacidade discriminativa do modelo. Em contrapartida, os
erros em individuos com mais de 60 anos ocorrem predominantemente como falsos posi-
tivos e confusdes entre pré-diabetes e diabetes. Esses resultados sugerem que o modelo
apresenta maior sensibilidade para detectar alteracOes glicEémicas em faixas etdrias mais
avancadas, enquanto tende a subestimar casos positivos em populacdes mais jovens. Em
termos de diferencas de desempenho preditivo por sexo (disponivel no repositério suple-
mentar), verificamos que o modelo tende a ter menos falsos positivos ou cometer menos
erros entre pré-diabéticos e diabéticos para mulheres, embora em termos de F2 macro a
diferenca seja de 0,562 (feminino) vs. 0,512 (masculino).
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Figura 4. Analise de erros do classificador MLP ternario (T2).

S. Consideracoes Finais

Os resultados demonstram que o hemograma completo contém sinais relevantes para a
classificacdo do status glicémico, apesar de algumas limitagdes importantes. Modelos
MLP apresentaram o melhor desempenho em todas as tarefas avaliadas, e, de modo geral,
tarefas bindrias envolvendo classes mais distintas (por exemplo, Normal vs. Diabético)
apresentaram melhor desempenho do que aquelas entre classes adjacentes (Normal vs.
Pré-diabético ou Pré-diabético vs. Diabético), refletindo a sobreposi¢do progressiva dos
perfis hematoldgicos ao longo do espectro glicémico. Salienta-se que a modelagem foi de-
liberadamente restrita a parametros hematoldgicos, excluindo varidveis antropométricas
ou bioquimicas que poderiam aumentar o desempenho preditivo, mas cuja inclusio redu-
ziria a aplicabilidade em cendrios de triagem baseados em exames de rotina.

A comparacao direta com a literatura € limitada pela heterogeneidade de métricas,
defini¢cdes de classe e varidveis utilizadas. Ainda assim, a capacidade preditiva de mo-
delos baseados em MLP neste estudo é consistente com achados prévios. Além disso,
a base utilizada neste trabalho (169.999 registros) supera substancialmente o tamanho
das bases reportadas em estudos correlatos com populagdes brasileiras, permitindo uma
avaliagdo mais robusta do potencial preditivo do hemograma. A relevancia de atributos
como Idade, Leucécitos e RDW também estd alinhada com evidéncias prévias que asso-
ciam alteracdes hematoldgicas a processos inflamatérios e metabdlicos relacionados ao
diabetes [Bambo et al. 2024].

A elevada taxa de erro observada na classe Pré-diabético (55,7%), com confusiao
bidirecional para as classes Normal e Diabético, confirma que essa condi¢@o intermedidria
representa o principal desafio do problema. Esse resultado é consistente com a natureza
fisiopatoldgica do pré-diabetes, caracterizada por alteragdes metabolicas ainda discretas e
frequentemente sobrepostas aos perfis de individuos normais e diabéticos. Ainda assim,
a tarefa bindria Normal vs. Pré-diabético (F2=0,750) indica que o hemograma apresenta



algum grau de separabilidade para essa fronteira. Do ponto de vista clinico, essa distingao
¢ particularmente relevante, uma vez que intervengdes no estagio pré-diabético podem
reduzir significativamente a progressao para diabetes tipo 2 [Galaviz et al. 2022].

Apesar dos resultados interessantes, este estudo apresenta algumas limitagdes.
Primeiramente, os dados foram obtidos de um tinico laboratério clinico, o que pode intro-
duzir vieses relacionados a populagdo atendida ou aos equipamentos laboratoriais utiliza-
dos, limitando a generalizacdo dos resultados. Em segundo lugar, a defini¢ao de classe
baseia-se exclusivamente em valores de Alc, sem considerar outros critérios diagndsticos
ou histérico clinico dos pacientes. Por fim, o estudo possui natureza transversal, uti-
lizando exames coletados no mesmo momento clinico, o que limita inferéncias sobre
capacidade preditiva longitudinal.

Em conjunto, os resultados indicam que modelos de AM aplicados ao hemo-
grama completo podem capturar alguns padrdes associados ao status glicémico, apre-
sentando desempenho particularmente promissor na distingdo entre individuos normais
e diabéticos. Entretanto, a identificacao precisa do pré-diabetes permanece um desafio
significativo devido a sobreposi¢do entre perfis hematologicos. A principal contribui¢do
deste trabalho reside na avaliagcdo sistematica de diferentes estratégias de modelagem em
uma base extensa de dados laboratoriais reais, evidenciando tanto o potencial quanto as
limitacdes do hemograma como fonte de informacao para triagem glicémica. Como traba-
lhos futuros, destacam-se a validagdo externa com dados de outros centros, a incorpora¢ao
de dados longitudinais e a integracdo com exames laboratoriais complementares para po-
tencializar o apoio ao diagndstico precoce.
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