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Abstract. Leprosy is a significant public health concern due to its disabling po-
tential and its substantial presence in Brazil. This study compared Al models
applied to tabular data from the SINAN database to predict the final GIF in pa-
tients. Tree-based models (RF, LightGBM, and CatBoost) and neural networks
(MLP, ResNet, and Transformer) were evaluated. LightGBM achieved supe-
rior performance and greater stability across classes, reaching an AUC OvO of
71.10%. The neural networks demonstrated a competitive performance, parti-
cularly the Transformer, which achieved an AUC OvO of 70.69%. To conclude,
given the dataset used, tree-based models are more suitable for predicting GIF
prognosis, while neural networks are alternatives for multimodal contexts.

Resumo. A hanseniase é um agravo relevante na satide puiblica pelo seu poten-
cial incapacitante e sua presenca expressiva no Brasil. Este estudo comparou
modelos de IA aplicados a dados tabulares do SINAN para prever o GIF final
de pacientes. Foram avaliados modelos baseados em drvores (RF, LightGBM e
CatBoost) e redes neurais (MLP, ResNet e Transformer). O LightGBM apresen-
tou desempenho superior e maior estabilidade entre classes, com um AUC OvO
de 71,10%. As redes neurais mostraram um desempenho competitivo, sobretudo
o Transformer, com um AUC OvO de 70,69%. Conclui-se que, conforme a base
utilizada, modelos baseados em drvores sdo mais adequados ao prognostico do
GIFE mas as redes neurais sdo alternativas para contextos multimodais.

1. Introducao

As Doencas Tropicais Negligenciadas (DTNs) ainda sdo um desafio para sistemas
de saide, sobretudo por afetarem de forma desproporcional popula¢des em contex-
tos de vulnerabilidade socioecondmica nas regides tropicais e subtropicais do mundo
[World Health Organization 2020]. Entre essas enfermidades, a hanseniase permanece
como um agravo de relevancia clinica e epidemioldgica, por seu potencial incapacitante
e por demandar vigilancia continua e estratégias de detec¢ao precoce e acompanhamento
longitudinal dos pacientes [World Health Organization 2021].

No cendrio global, em 2024, foram notificados 172.717 novos casos de han-
seniase. Nas Américas, o Brasil concentra a maior parcela dos casos: 22.129 (12,8%
de todos os casos), figurando também como o segundo pais com a maior notificacao de



casos novos no mundo, ficando somente atrds da India (com 100.957 de casos, represen-
tando 58,45%) [World Health Organization 2025].

O Grau de Incapacidade Fisica (GIF) é uma das principais métricas para monito-
rar o dano neural e as sequelas decorrentes da hanseniase. Conforme diretrizes clinicas
[Organizagdao Mundial da Satide 2010], o GIF pode ser classificado em trés niveis: grau
0, quando nao hé sinais de comprometimento nas maos, pés e olhos; grau 1, quando se ob-
serva perda de sensibilidade e/ou redugdo de for¢ca muscular sem deformidades visiveis;
e grau 2, quando ha deformidades evidentes e/ou sequelas graves irreversiveis.

Na literatura, os trabalhos de Inteligéncia Artificial (IA) aplicada a hanseniase
tem historicamente priorizado o suporte ao diagndstico com base em imagens de lesdes
cutaneas, refletindo a forte expansdo do aprendizado profundo (deep learning) em dados
ndo-estruturados [Fernandes et al. 2024]. H4 ainda um espaco para ampliar pesquisas
voltadas para o uso de dados clinicos e sociodemogréficos estruturados, com énfase em
aplicagdes prognosticas e de estratificacdo de risco [Andrade et al. 2025]. Essa lacuna
torna-se particularmente interessante, quando se considera o Sistema de Informagdo de
Agravos de Notificacdo (SINAN) como fonte de dados tabulares, com acesso aberto.

Este estudo avalia o desempenho de trés arquiteturas de redes neurais (MLP, Res-
Net tabular e Transformer tabular) adaptadas para utilizar dados tabulares e de trés algo-
ritmos baseados em arvores (Random Forest, LightGBM e CatBoost) na predi¢do multi-
classe do GIF (0, 1 ou 2) ao final do tratamento de pacientes com hanseniase. Os mo-
delos utilizam atributos disponiveis no momento do diagndstico e durante o tratamento
do paciente. Através desses modelos, pode ser possivel apoiar decisdo clinica e emba-
sar estratégias de vigilancia e planejamento em saude, considerando a importancia do
prognéstico de incapacidade como componente da resposta ao agravo.

2. Trabalhos Relacionados

Segundo [Fernandes et al. 2024], em sua revisdo sistemdtica da literatura, a maior parte
dos estudos investigados emprega imagens e algoritmos cldssicos de aprendizado de
maquina ou abordagens de deep learning, frequentemente sem ter a hanseniase como
objetivo exclusivo do trabalho, mas como uma entre vdarias condi¢des dermatolégicas
avaliadas.

Em outra revisdo sistemdtica mais recente, dessa vez desenvolvida por
[Andrade et al. 2025], sobre o uso de IA na hanseniase em diferentes eixos clinico-
epidemioldgicos, mostrou que os trabalhos ainda se concentram principalmente na
identificac@o de sinais e sintomas da doenga e no diagndstico, com predominio de abor-
dagens baseadas em imagens. Os autores destacam que apenas um numero reduzido
de estudos explora de forma explicita dados tabulares (sociodemograficos, clinicos ou
genéticos) para apoiar decisdes no cuidado da hanseniase, evidenciando uma lacuna na
diversidade de dados e na expansao de aplicagdes para além da imagem. Nesse conjunto,
ha exemplos isolados de uso de dados do SINAN para fins de predi¢do epidemioldgica
e de diagnostico [da Silva et al. 2018, De Souza et al. 2021, Dutra da Silva et al. 2018].
Contudo, tais iniciativas ndo se dedicam a predi¢do clinica de desfechos funcionais no
término do tratamento nem a comparacao sistemdtica entre diferentes modelos de TA.

Nesse contexto, o presente estudo se diferencia por deslocar o foco da literatura do
diagndstico por imagem para uma tarefa progndstica de relevancia clinica e de vigilancia:



a predicao do GIF final de pacientes com base em registros tabulares do SINAN em es-
cala nacional (2001-2024). Nesse sentido, o trabalho contribui simultaneamente para
duas frentes: (i) o uso de base de dados publica e abrangente de saude para inferéncia
prognodstica de incapacidades decorrentes da hanseniase e (ii) o debate sobre o desempe-
nho relativo de arquiteturas neurais tabulares e métodos tradicionais de drvores utilizando
dados estruturados.

A comparacdo com estudos que também utilizam dados tabulares refor¢a a ori-
ginalidade do recorte desta pesquisa. Em particular, [Freitas et al. 2025] avaliaram mo-
delos de aprendizado de maquina para predizer diagndstico tardio no Brasil a partir da
presenca de GIF 2 no momento do diagndstico, utilizando dados de casos registrados no
SINAN entre 2018 e 2022. Os modelos LightGBM e ensembles apresentam melhores
desempenho; e os autores também apresentam uma andlise de preditores relevantes como
ndmero de nervos afetados e forma clinica. Embora compartilhemos a mesma fonte de
dados e também utilizemos modelos baseados em arvores, nosso estudo difere do traba-
lho de [Freitas et al. 2025] em trés aspectos centrais: (i) alvo clinico (diagnoéstico tardio
versus incapacidade na alta); (ii) janela temporal (2018-2022 versus 2001-2024); e (iii)
comparacao com arquiteturas neurais tabulares como MLP, ResNet tabular e Transfor-
mers tabulares.

Ao expandir o horizonte temporal, explicitar o foco prognoéstico da alta e realizar
uma comparagdo sistemadtica entre diferentes familias de modelos de IA, este trabalho
complementa os estudos sobre a aplicacdo de IA para predizer o progresso de incapaci-
dades fisicas decorrentes da hanseniase.

3. Metodologia

Esta pesquisa adotou a metodologia de Cross-Industry Standard Process for Data Mi-
ning (CRIPS-DM) [Wirth and Hipp 2000] devido sua forte aceitagdo tanto em ambitos
académicos quanto empresariais [Saltz 2021]. A pesquisa se desenvolveu seguindo cinco
fases do ciclo de vida do CRISP-DM (entendimento do negdcio, entendimento dos dados,
preparacdo dos dados, modelagem e avaliagdo), sem a fase de implantagdo, pois nao se
adequa aos objetivos deste estudo.

3.1. Entendimento do Negdcio

O objetivo do estudo € avaliar e comparar redes neurais (MLP, ResNet tabular e Trans-
former tabular) e modelos de arvores (Random Forest, LightGBM e CatBoost) para
a predicdo do GIF na alta de pacientes com hanseniase, a partir de dados tabula-
res do SINAN entre 2001-2024. Tal objetivo decorre da relevancia clinica do GIF
como indicador de dano neural e funcional e da necessidade de apoiar decisdes de
acompanhamento e prevengdo de agravamento no momento de desfecho terapéutico
[Organizacdo Mundial da Satide 2010, Secretaria de Vigilancia em Saude 2023]. A
delimitacdo da tarefa de predicdo do GIF na alta, em oposicdo ao GIF no diagnéstico,
busca explorar o potencial prognostico do conjunto de varidveis registradas ao longo do
tratamento, favorecendo o uso de modelos de IA como suporte a vigilancia e a assisténcia.

A comparacdo entre drvores e redes neurais foi motivada por evidéncias de que
métodos de boosting e bagging permanecem altamente competitivos em tarefas com da-
dos tabulares, inclusive em cendrios biomédicos, enquanto arquiteturas profundas recen-
tes podem apresentar ganhos condicionados a configuracdo, ao pré-processamento € a



regularizacdo [Gutta et al. 2024, Kadra et al. 2021]. Assim, avaliar esses grupos de mo-
delos no dominio da hanseniase contribui para inferir se avancos recentes em deep le-
arning tabular se traduzem em beneficios concretos em um problema de satide publica
com dados administrativos reais [Gorishniy et al. 2021, Shwartz-Ziv and Armon 2022,
Grinsztajn et al. 2022].

3.2. Entendimento dos Dados

Os dados utilizados foram obtidos do SINAN, considerando registros de hanseniase en-
tre 2001 e 2024. A base inicial era composta por 816.781 registros e 63 variaveis, das
quais 51 se referem a informagdes gerais do paciente ou da notificacao, enquanto 12 ca-
racterizam aspectos epidemioldgicos. Além disso, 13 colunas estavam no formato de data
(dd/mm/aaaa), 12 eram varidveis numéricas continuas e 38 categdricas, sendo 34 nomi-
nais e 4 ordinais. Apds inspecdo de consisténcia e completude, com foco na varidvel-
alvo e em campos essenciais para caracterizacao clinica e operacional, foram removidos
371.042 registros, totalizando 445.739 observacoes validas para anélise. Essa depuragao
visou mitigar vieses decorrentes de auséncia de informacao critica e assegurar maior qua-
lidade dos dados a serem inseridos nos modelos.

Em conformidade com as evidéncias apresentadas por [da Costa et al. 2020,
Véras et al. 2021, Véras et al. 2023, Bomtempo et al. 2023], o processo de exploragao de
dados concentrou-se nas varidveis com maior potencial de influenciar o avanco do GIF
incluindo o GIF no momento da notificacdo e no momento de cura, a data de diagndstico
e de inicio de tratamento, além do perfil sociodemografico do paciente, contemplando
ano de nascimento, idade, sexo, estado gestacional, escolaridade e ocupacdo. Também fo-
ram consideradas varidveis epidemioldgicas que refletem o comprometimento clinico, tais
como o nimero de lesdes, forma clinica, classificacdo operacional inicial, classificacao
atual, baciloscopia, esquema inicial e atual de tratamento, episddios reacionais e quanti-
dade de nervos afetados.

Embora o processo de notificacio do SINAN fornega padronizacdo entre as di-
ferentes instituicoes de saude publica, ocorrem inconsisténcias decorrentes de auséncia
de preenchimento ou formatacdo inadequada conforme o diciondrio de dados. Dentro da
base utilizada, verificaram-se casos como datas fora do padrdo, registros invdlidos de es-
colaridade, idades incompativeis com a regra de formatagao, categoria de sexo preenchida
numericamente em vez de alfabética e datas de inicio de tratamento que antecedem a data
de diagndstico.

3.3. Preparacao dos Dados

Inicialmente, foram descartadas colunas com elevada propor¢do de valores ausentes ou
sem pertinéncia clinica/operacional para a predicao do GIF na alta. Essa decisdo reduz
ruido e evita que modelos aprendam padrdes inadequados. As varidveis de data foram
padronizadas e utilizadas para derivar a diferenca temporal entre diagndstico e inicio do
tratamento, uma vez que atrasos assistenciais estao associados a maior risco de incapa-
cidade e a piores desfechos funcionais em hanseniase [Santos et al. 2024]. Em registros
com baciloscopia ausente, foi aplicado preenchimento dos dados conforme a orientagao
de sua relag@o com a classificagdo operacional [Ministério da Saidde 2022].

Varidveis categoricas passaram por one-hot encoding, enquanto as numéricas fo-
ram normalizadas entre O € 1 ou entre -1 € 1 no caso do nimero de lesdes e de nervos



afetados a fim de preservar os dados das colunas, sem remover diversos registros da base,
dado que possuiam uma quantidade consideravel de dados faltantes (maior que 30%).
Além disso, foram geradas duas versdes do conjunto de dados: (i) uma base geral com
variaveis associadas a fase inicial do tratamento e (ii) uma base com atributos relaciona-
dos a episddios reacionais e a informagdes clinicas mais avangadas associadas ao GIF na
alta, como o esquema terapéutico atual e a classificacdo operacional atual. Essa estratégia
permite avaliar se o acréscimo de varidveis tardias melhora desempenho preditivo e se ha
potencial de uso em diferentes momentos do cuidado.

3.4. Modelagem e Avaliacao

No campo metodoldgico, o uso de IA em dados tabulares é marcado por um debate ainda
ativo sobre o desempenho relativo entre modelos baseados em arvores e arquiteturas neu-
rais. Evidéncias indicam que métodos de gradient boosting frequentemente alcangam
resultados superiores em problemas tabulares tradicionais, mas também mostram que
arquiteturas neurais modernas podem ser competitivas sob determinadas condi¢des de
modelagem e pré-processamento [Gorishniy et al. 2021, Shwartz-Ziv and Armon 2022].
Além disso, benchmarks recentes reforcam que ndo ha um vencedor universal, o que
torna pertinente avaliar diferentes familias de modelos em dominios especificos de alta
relevancia social, como a saude publica [Shmuel et al. 2025].

Estudos contemporaneos ja demonstram utilidade de modelos baseados em
arvores ao explorar registros do SINAN para analisar incapacidade associada a han-
seniase, especialmente quando o foco recai sobre marcadores de diagndstico tardio e
presenca de grau 2 no momento da deteccao [Freitas et al. 2025]. Contudo, ainda € li-
mitada a produgdo cientifica que contraste, de modo sistematico e em escala nacional, o
desempenho de redes neurais tabulares e de modelos baseados em drvores para prever o
GIF especificamente no momento da alta.

O Random Forest foi adotado como baseline para dados tabulares, com bom
desempenho em cendrios multiclasses e heterogéneos [Breiman 2001]. LightGBM e
CatBoost foram incluidos pela relevancia contemporanea de métodos de gradient bo-
osting, destacando-se o tratamento eficiente de ndo linearidades e interacdes complexas,
com CatBoost oferecendo vantagens especificas em atributos categéricos [Ke et al. 2017,
Dorogush et al. 2018]. Em relagdo as redes neurais, o MLP, o ResNet tabular e o Trans-
former tabular foram selecionados com base em evidéncias recentes sobre arquiteturas
profundas adaptadas ao dominio tabular [Gorishniy et al. 2021].

Em relacdo a todos os modelos, a amostra foi particionada em 60% para treino,
20% para validacao e 20% para teste. Essa estratégia assegura separacdo adequada para
selecdao de hiperparametros e avaliag¢do final imparcial, minimizando risco de overfitting
por ajuste excessivo no conjunto de teste. Considerando a distribuicdao desbalanceada do
GIF na alta, foi aplicada uma estratégia de balanceamento hibrido no conjunto de treino,
combinando subamostragem e técnicas de sobreamostragem. O uso de abordagens desse
tipo € recomendado na literatura quando se busca reduzir viés de decisdo em classes mi-
noritdrias, especialmente em problemas de saide publica, onde o custo do falso negativo
tende a ser alto [Salmi et al. 2024]. Inicialmente, a classe majoritdria (0) contava com
203.639 amostras, enquanto a minoritaria (2) possuia apenas 16.686. Por isso, realizou-se
a sobreamostragem por meio da duplicacao de registros e a subamostragem pela remocao



desses, ambas conduzidas de forma aleatéria. Ao final, ambas passaram a ter a mesma
quantidade da classe intermediaria (1), totalizando 47.118 registros cada. Outra técnica
de balanceamento efetuada foi a de aplicagdo de pesos nos modelos para que, durante
o treinamento, eles atribuissem uma importancia variada aos possiveis valores da classe
alvo (0, 1 e 2) conforme a sua presenca na base de dados. Essa ultima abordagem influ-
enciou na mitigacao do viés de correc@o para com a classe majoritdria e foi aplicada por
meio do parametro class_weights ou auto_class_weights nos modelos.

Para os modelos de arvores, foi utilizado GridSearchCV com espagos de busca
controlados, adequados a restricdo de recursos computacionais e a necessidade de
experimentacdo reprodutivel. Para redes neurais, combinagdes de hiperpardmetros fo-
ram avaliadas no conjunto de validacdo, priorizando taxas de aprendizado, profundi-
dade/capacidade do modelo e regularizacao.

Foram adotadas métricas que capturam diferentes aspectos de erro em cenérios
multiclasses e desbalanceados: precisao, recall, F1-score e ROC-AUC no esquema one-
vs-one (AUC OvO). A escolha se justifica por permitir analise simultanea de desempenho
global e sensibilidade por classe, sendo especialmente relevantes para monitorar o com-
portamento dos modelos em graus mais graves do GIF, uma vez que a base esta desbalan-
ceada em relacdo a classe alvo (0 =76,04%; 1 = 17,69%; 2 = 6,27%).

4. Resultados e Discussao

Todos os resultados expostos a seguir foram obtidos conforme a saida dos modelos através
da base de teste. Dessa forma, primeiramente, a Tabela 1 apresenta o desempenho dos
modelos considerando exclusivamente varidveis disponiveis no inicio do tratamento e
utilizando balanceamento por ponderacdo de classes. Dentro desse cendrio, o LightGBM
obteve o maior AUC OvO (70,16%), seguido pelo Transformer (69,77%) e pelo CatBoost
(69,72%). O Random Forest, ao contrario, apresentou o menor AUC OvO (63,62%).

Tabela 1. Inicio do Tratamento - Balanceamento com Pesos

Modelo Grau 0 Graul Grau 2 AUC OvO

P R F1 P R F1 P R F1

Random Forest 0.79 0.89 0.83 0.27 0.16 0.20 0.13 0.08 0.10 0.6362
LightGBM 0.89 0.61 0.72 026 035 030 0.15 058 0.24 0.7016

CatBoost 0.89 059 071 024 030 027 0.14 0.63 0.24 0.6972
MLP 0.89 059 071 024 028 026 0.14 0.63 0.23 0.6891
ResNet 0.89 057 0.69 023 034 028 0.14 059 0.23 0.6871

Transformer 090 0.56 0.69 023 035 028 0.15 0.61 0.24 0.6977
Legenda: P = Precision, R = Recall, F1 = F1-Score.

No que se refere ao FI-score por classe, o LightGBM manteve um bom desem-
penho no GIF 0 (72%) e apresentou melhor equilibrio entre precisao e recall nos GIF 1 e
2 quando comparado aos demais modelos, ainda que em patamares modestos (F1 < 30%
para GIF 1 e < 24% para GIF 2). De modo geral, todos os modelos demonstraram de-
sempenho substancialmente superior para o GIF 0, enquanto os GIF 1 e 2 permaneceram
com resultados inferiores.



A Tabela 2 apresenta os resultados para a mesma janela temporal, substituindo
a ponderagdo por pesos pela estratégia de hybrid sampling. Novamente, o LightGBM
manteve o melhor AUC OvO (70,12%), seguido pelo Transformer (69,74%). O Random
Forest apresentou leve aumento de AUC OvO em relagao a Tabela 1 (64,48%), enquanto
o CatBoost apresentou comportamento instavel, resultando em O para tanto o seu recall
quanto para o FI-Score do GIF 2. Essa instabilidade potencialmente se instaurou de-
vido a (i) possivel distor¢do da distribui¢do original das varidveis categdricas ou ao (ii)
sobreajuste da classe majoritaria e da baixa prevaléncia do GIF 2 na base.

Tabela 2. Inicio do Tratamento - Balanceamento com Hybrid Sampling

Modelo Grau 0 Graul Grau 2 AUC OvO

P R F1 P R F1 P R F1

Random Forest 0.87 0.58 0.69 0.25 0.55 0.34 0.14 0.22 0.17 0.6448
LightGBM 0.89 0.60 0.72 026 036 030 0.15 057 0.24 0.7012

CatBoost 0.77 0.99 0.87 040 0.04 0.07 0.67 0.00 0.00 0.6836
MLP 0.89 0.60 0.72 0.25 031 0.28 0.14 0.59 0.23 0.6873
ResNet 0.89 0.55 0.68 025 027 026 0.12 0.65 0.20 0.6817

Transformer 0.89 0.60 0.72 025 025 025 0.13 0.67 0.22 0.6974
Legenda: P = Precision, R = Recall, F1 = FI1-Score.

De modo geral, o hybrid sampling nao promoveu melhora consistente no desem-
penho das classes minoritarias. O FI-score para os GIF 1 e 2 permaneceu < 34% para
todos os modelos. Comparativamente a Tabela 1, apenas o Random Forest apresentou
melhora relevante no GIF 1 (F1 = 34%), enquanto os demais mantiveram resultados se-
melhantes ou ligeiramente inferiores. Esses achados sugerem que, no cendrio analisado,
a reamostragem hibrida ndo foi suficiente para alterar substancialmente o padrao de de-
sempenho observado.

A Tabela 3 incorpora varidveis coletadas durante o tratamento, mantendo o ba-
lanceamento por pesos. Por uma visdo geral, percebe-se que houve um aumento discreto
e consistente no AUC OvO para a maioria dos modelos. Por uma visdo especifica, o
LightGBM apresentou o melhor AUC OvO (71,1%), seguido pelo Transformer (70,69%)
e pelo CatBoost (70,59%).

Tabela 3. Durante o Tratamento - Balanceamento com Pesos

Modelo Grau 0 Graul Grau 2 AUC OVO

P R F1 P R F1 P R F1

Random Forest 0.79 0.90 0.84 0.30 0.17 0.21 0.14 0.07 0.09 0.6503
LightGBM 0.89 0.63 0.74 0.27 035 030 0.16 0.58 0.25 0.7110

CatBoost 090 0.62 0.73 0.25 030 027 0.15 0.63 0.24 0.7059
MLP 0.89 0.62 0.73 0.26 0.36 030 0.15 055 0.24 0.6992
ResNet 0.89 0.63 0.73 0.25 032 028 0.15 057 0.24 0.6965

Transformer 090 0.60 0.72 0.25 0.38 030 0.16 0.57 0.25 0.7069
Legenda: P = Precision, R = Recall, F1 = F1-Score.




Os Fl-scores também apresentaram leve melhora nas classes minoritdrias em
comparacdo a janela inicial. Ainda assim, o padrdo de concentracdo de desempe-
nho no GIF O persiste. A melhora global € plausivel do ponto de vista clinico-
epidemioldgico, pois varidveis coletadas mais tardiamente, como classificacdo operaci-
onal atual e episddios reacionais, refletem com maior fidelidade a evolucao neuroldgica
do paciente e sua resposta terapéutica. Tais elementos estdo diretamente relacionados a
classificacdo do GIF na alta, conforme a estratégia global de redugdo de incapacidades
por hanseniase [World Health Organization 2021]. Apesar da melhora relativa, os valores

permanecem aquém do ideal para suporte clinico individualizado, sobretudo nos GIF 1 e
2.

A Tabela 4 apresenta os resultados da janela temporal de durante o tratamento
sob hybrid sampling. Nesse contexto, o LightGBM novamente obteve o maior AUC OvO
(71,04%), seguido pelo Transformer (70,63%). Além disso, o CatBoost voltou a apre-
sentar FI-score igual a 0 para o GIF 2, reiterando a sua instabilidade sob esse tipo de
balanceamento na base em questdo.

Tabela 4. Durante o Tratamento - Balanceamento com Hybrid Sampling

Modelo Grau 0 Grau 1l Grau 2 AUC OVO

P R F1 P R F1 P R F1

Random Forest 0.87 0.59 0.71 0.26 0.56 035 0.14 0.21 0.17 0.6576
LightGBM 0.89 0.63 0.74 0.27 036 031 0.16 0.58 0.25 0.7104

CatBoost 0.78 098 0.87 042 0.08 0.14 0.60 0.00 0.00 0.6924
MLP 0.89 0.62 073 0.26 0.33 029 0.15 057 0.23 0.6969
ResNet 0.89 0.62 073 0.26 0.24 025 0.13 0.64 0.22 0.6910

Transformer 090 0.62 074 026 024 025 0.14 0.68 0.23 0.7063
Legenda: P = Precision, R = Recall, F1 = F1-Score.

Comparando as Tabelas 3 e 4, observa-se que a alteragcdo do método de balance-
amento nao produziu ganho sistemdtico. Alguns modelos apresentaram melhora pontual
(como o Random Forest no GIF 1), enquanto outros tiveram piora (a exemplo do CatBo-
ost nos GIF 1 e 2). De forma geral, a ponderag@o por pesos mostrou-se mais estavel entre
diferentes arquiteturas e janelas temporais.

Dessa forma, no conjunto de dados nacionais do SINAN analisado (2001-2024),
modelos baseados em arvores, particularmente o LightGBM, apresentaram desempenho
global superior em termos de AUC OvO. As redes neurais tabulares demonstraram desem-
penho préximo, compondo um segundo patamar competitivo, porém sem superar consis-
tentemente os métodos de boosting.

Esses achados estdo alinhados a literatura contemporanea sobre dados tabula-
res, na qual ensembles baseados em drvores permanecem altamente competitivos em
cendrios com varidveis heterogéneas e relacdes nio lineares complexas. Arquitetu-
ras neurais modernas, embora promissoras, tendem a demandar maior volume de da-
dos balanceados ou desenho arquitetural especifico para superar arvores de decisdo com
gradient boosting em contextos estruturados [Borisov et al. 2021, Grinsztajn et al. 2022,
Gorishniy et al. 2021].



Contudo, independentemente da familia de modelos, observou-se limitacdo con-
sistente na predicdo dos GIF 1 e 2. Esse resultado sugere que as varidveis dis-
poniveis no SINAN, embora abrangentes em termos administrativos e epidemioldgicos,
podem ndo capturar plenamente nuances fisiopatoldgicas associadas a progressao da
incapacidade. Elementos clinicos mais detalhados, como a perda de sensibilidade
térmica e tatil, forca muscular segmentar, presenca de nédulos e papulas e parestesia
nos pés, nao estdo integralmente representados na base analisada [Barbieri et al. 2022,
Secretaria de Vigilancia em Saude 2023].

Além do mais, embora a ponderacdo por pesos tenha sido aplicada para mitigar
o desbalanceamento, os resultados indicam que os modelos ainda concentram capaci-
dade discriminativa na classe majoritaria. Em termos clinicos, esse achado é relevante: a
precisd@o mede a proporcao de predi¢des corretas entre os casos sinalizados como de de-
terminado grau, influenciando diretamente a alocagao de recursos assistenciais; ja o recall
indica a capacidade de identificar efetivamente os casos existentes. Isso € particularmente
critico em contextos clinicos, pois falsos positivos podem resultar em uso inapropriado
de recursos de saude, ansiedade desnecessaria e potenciais intervengoes inadequadas, en-
quanto falsos negativos podem levar a falta de tratamentos essenciais [DKE 2022]. As-
sim, apesar do desempenho global razoavel em AUC OvO, os valores reduzidos de F1 nas
classes minoritdrias indicam limitacdo para aplicacdo direta em contexto clinico.

Assim, os resultados indicam que, embora exista sinal preditivo relevante nos da-
dos administrativos nacionais provenientes do SINAN, sua utilizacdo isolada ainda nao
atinge robustez suficiente para aplicacdo clinica direta. O avango nessa direcdo possivel-
mente dependerd da integracao de dados clinicos mais granulares, de estratégias de mo-
delagem sensiveis a desbalanceamento extremo e de abordagens multimodais que combi-
nem informacgdes tabulares e ndo estruturadas.

5. Conclusao

Este estudo realizou uma avaliagcdo comparativa entre modelos baseados em redes neu-
rais em contexto de dados tabulares (MLP, ResNet e Transformer) e modelos baseados em
arvores (Random Forest, LightGBM e CatBoost) para a predicdao do GIF final de pacientes
com hanseniase. Para esse propdsito, foram estruturadas duas bases representando jane-
las temporais distintas do cuidado: uma contendo exclusivamente varidveis disponiveis
no inicio do tratamento e outra incorporando informagdes coletadas durante o acompa-
nhamento terapéutico. Adicionalmente, investigaram-se duas estratégias de mitigacao do
desbalanceamento da varidvel-alvo: ponderacdo por pesos e hybrid sampling.

Os resultados evidenciaram superioridade consistente dos modelos baseados em
gradient boosting, especialmente do LightGBM, que apresentou os maiores valores de
AUC OvO em ambeas as janelas temporais e sob diferentes estratégias de balanceamento.
O Transformer tabular apresentou desempenho competitivo e estdvel, compondo, junta-
mente com o CatBoost e as demais redes neurais, um segundo patamar de resultados,
porém sem superar sistematicamente o LightGBM. O Random Forest, embora tradicio-
nalmente robusto em dados tabulares, apresentou desempenho global inferior na maioria
dos cendrios avaliados.

Ainda mais, observou-se que o balanceamento por ponderacdo de pesos se mos-
trou mais estdvel do que o hybrid sampling, produzindo resultados mais consistentes en-



tre modelos e janelas temporais. O hybrid sampling ndo promoveu ganho sistematico
nas classes minoritdrias e, em alguns casos, notadamente no CatBoost, esteve associada
a instabilidades relevantes na edi¢do do GIF 2. Esses achados reforcam que a escolha
da estratégia de balanceamento deve ser orientada por validacdo empirica especifica ao
modelo e ao contexto dos dados.

A inclusdo de varidveis coletadas durante o tratamento resultou em melhora dis-
creta e consistente no desempenho global, sugerindo que informag¢des mais proximas do
desfecho capturam com maior fidelidade a evolugdo clinica e neuroldogica do paciente.
Ainda assim, independentemente da arquitetura empregada, verificou-se limitacdo persis-
tente na predicdo dos GIF 1 e 2.

Esses resultados sugerem que as variaveis disponiveis atualmente na base do SI-
NAN podem ndo capturar integralmente aspectos fisiopatoldgicos determinantes da pro-
gressdo da incapacidade, como a perda segmentar de sensibilidade e comprometimento
motor especifico. Além disso, o forte desbalanceamento estrutural da varidvel alvo impde
desafios adicionais a modelagem. Dessa forma, os achados sustentam que modelos base-
ados em arvores, particularmente o LightGBM, s@o mais adequados para a predi¢do final
do GIF levando em consideracdo a base utilizada neste estudo. Contudo, o desempenho
ainda ndo atinge robustez suficiente para aplicacdo clinica direta, sobretudo em relacdo as
classes mais graves.

Como perspectivas futuras, planejamos (i) incorporar variaveis clinicas mais gra-
nulares provenientes de formularios de avaliacao neuroldgica; (ii) investigar arquiteturas
multimodais que integrem dados tabulares e informagdes nao estruturadas; e (iii) aplicar
técnicas de explicabilidade (XAI) para analisar os atributos mais relevantes no aprendi-
zado dos modelos. Tais dire¢des podem contribuir para o desenvolvimento de ferramentas
preditivas mais seguras, equitativas e clinicamente aplicaveis no contexto da vigilancia e
do cuidado em hanseniase.
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