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Abstract. In digital health surveillance, global accuracy often masks critical
failures in detecting minority classes—a phenomenon known as the accuracy
paradox. This study investigates predictive insufficiency in Multi-Layer Per-
ceptron (MLP) models within public health contexts. We propose a four-stage
audit protocol grounded in the KDD framework, integrating hyperparameter
optimization, L2 regularization, and algorithmic equity via SMOTE. Results in-
dicate that while the baseline model achieved high nominal accuracy, it showed
a high rate of diagnostic omission, failing to identify 66 out of 72 malignant
cases (8.33% Recall). The proposed protocol increased sensitivity to 94.44%,
reducing the residual risk to only 4 false negatives. Statistical robustness was
validated by the McNemar test (x* = 60.01; p < 0.001), proving that the mi-
tigation of algorithmic bias through this protocol enables the transition to a
reliable digital sentinel for large-scale public health monitoring.

Resumo. Em sistemas de vigilancia digital, a acurdcia global frequentemente
mascara falhas na deteccdo de classes minoritdrias, fendmeno conhecido como
o paradoxo da acurdcia. Este trabalho investiga a insuficiéncia preditiva em
modelos Multi-Layer Perceptron (MLP) sob a otica da saiide puiblica. Propoe-
se um protocolo de auditoria em quatro estdgios fundamentado no referencial
KDD, integrando otimizagdo de hiperpardmetros, regularizacdo L2 e equidade
algoritmica via SMOTE. Os resultados demonstram que, embora o modelo ba-
seline apresentasse elevada acurdcia nominal, ele apresentou uma elevada taxa
de omissdo diagndstica, falhando em identificar 66 de 72 casos malignos (Re-
call de 8,33%). A aplicagdo do protocolo elevou a sensibilidade para 94,44 %,
reduzindo o risco residual para 4 falsos negativos. A robustez estatistica foi
validada pelo teste de McNemar (x* = 60,01; p < 0,001), comprovando que
a mitigagdo do viés algoritmico viabiliza a transicdo para um monitoramento
confidavel aplicado a saiide piiblica.

1. Introducao

O cancer de mama configura-se como a neoplasia de maior incidéncia global entre as
mulheres, representando o desafio primario nas politicas de reducdo da mortalidade



oncolégica. No cendrio brasileiro, o Instituto Nacional de Cancer (INCA) estima a
ocorréncia de 73.610 novos casos anuais para o triénio 2023-2025, o que equivale a um
risco aproximado de 66,54 casos para cada 100 mil mulheres [INCA 2023]. Diante dessa
urgéncia epidemioldgica, a computagdo aplicada a saide expandiu as fronteiras da vi-
gilancia epidemioldgica com o advento de arquiteturas neurais, como a Multi-Layer Per-
ceptron (MLP), que demonstrou capacidades notdveis na identificacdo de padrdes com-
plexos em dados histopatoldgicos [Zhou 2012].

Entretanto, a transicao desses modelos para a triagem hospitalar enfrenta o desafio
do desbalanceamento intrinseco dos dados médicos. Em bases oncoldgicas, a prevaléncia
da classe maligna € inferior a benigna, o que frequentemente induz algoritmos a otimiza-
rem a acurdcia global — uma métrica estatistica que pode mascarar falhas na detec¢do de
patologias graves [He and Garcia 2009]. Esse fendomeno, conhecido como o “Paradoxo
da Acuracia”, resulta no que este estudo define como Negligéncia Preditiva: um estado
onde a omissao diagndstica (Falso Negativo) € priorizada em prol da eficiéncia computa-
cional média. No contexto do Sistema Unico de Satide (SUS), a mitigacdo desse viés é
crucial, pois a identificacdo precoce via rastreamento automatizado impacta diretamente
na redugdo da mortalidade e dos custos associados a tratamentos de alta complexidade.

Tabela 1. O Custo da Negligéncia: Impacto do Viés da Classe Majoritaria no

Diagndstico
Métrica de Avaliacado Cenario Ideal (Clinico) Cenario Real (Viés)
Acuracia Global 90% — 95% 94% — 96%
Sensibilidade (Recall) > 90% 10% — 40%
Risco de Negligéncia Minimo Critico (Omissdes Fatais)

Fonte: Adaptado de [He and Garcia 2009].

A justificativa para este estudo fundamenta-se na premissa de que o rigor es-
tatistico deve estar orientado pela seguranca do paciente. A literatura adverte que o erro
diagndstico em oncologia assistida por Inteligéncia Artificial (IA) € desproporcional; en-
quanto o Falso Positivo acarreta ansiedade e custos adicionais, o Falso Negativo inviabi-
liza o tratamento precoce e compromete a sobrevivéncia [Chawla et al. 2002]. Portanto,
nao basta que um modelo seja preciso; ele deve ser auditdvel e clinicamente resiliente.

Embora o conceito de Negligéncia Preditiva dialogue com &reas consolidadas
como class imbalance e cost-sensitive learning, ele se diferencia ao focar especificamente
na auditoria de responsabilidade do modelo em fluxos de triagem publica. Sob esta dtica,
a omissao preditiva (Falso Negativo) ndo € tratada apenas como um erro estatistico, mas
como uma violacao do principio de precaugdo em satide publica.

Diante deste cendrio, o presente trabalho propde um protocolo de auditoria em
quatro estagios para redes MLP, desenhado especificamente para mitigar a negligéncia
preditiva. Os objetivos centrais compreendem:

1. Diagnostico de Instabilidade: Investigar a fragilidade dos modelos MLP padrio
sob condig¢des de desbalanceamento severo;

2. Reconfiguracao de Fronteira: Validar a sinergia entre regularizacido L2 e sobre-
amostragem sintética (SMOTE) para restaurar a visibilidade da classe minoritaria;



3. Auditoria de Seguranca: Consolidar a eficicia do protocolo através do teste de
McNemar e do F5-Score, priorizando métricas orientadas a preservacao da vida.

Este estudo pretende demonstrar que a aceitacdo de uma acuricia global margi-
nalmente menor, em troca de uma sensibilidade clinica considerdvel, ndo € apenas uma
escolha técnica, mas um requisito metodologico para conformidade com a seguranga do
paciente.

Embora validado sobre a base Wisconsin, este protocolo foi desenhado para ser
agnostico ao dataset, visando futuras aplicagdes em sistemas de vigilancia digital do
SUS. Diferente de abordagens focadas puramente em acuricia, este protocolo propde
a mitigacdo da negligéncia algoritmica em larga escala no SUS. Ao reduzir o risco
residual de falsos negativos, transformamos o sistema preditivo em um sentinela digital
capaz de captar sinais criticos que modelos convencionais tendem a omitir.

2. Referencial Teorico

Esta secdo fundamenta os pilares computacionais e bioéticos que sustentam o protocolo
de auditoria, estabelecendo a conexdo entre a arquitetura neural e a confiabilidade di-
agnostica.

2.1. Redes Neurais MLP: O Motor da Inferéncia

A arquitetura Multi-Layer Perceptron (MLP) funciona como um sistema de processa-
mento em camadas que busca mimetizar a capacidade analitica humana. Cada neur6nio
J em uma camada oculta realiza a integracdo de multiplos sinais de entrada através da
Equacdo 1:

Zj = ¢ Zwﬂxl -+ bj (1)
=1

Onde wj; representa os pesos sindpticos (forca da conex@o), b; o termo de viés
(bias) e ¢ a funcdo de ativacdo. No contexto oncoldgico, a camada de saida utiliza a
fun¢do Sigmoid, o que permite transformar sinais abstratos em uma probabilidade P(y =
1|x) € [0,1]. Essa interpretacdo probabilistica é o que possibilita ao clinico avaliar o
nivel de certeza da IA sobre a malignidade de um tumor.

2.2. Regularizacao L2: O Filtro de Sobriedade Algoritmica

Um dos maiores perigos em diagndsticos por IA € o overfitting, onde o modelo “decora”
ruidos do treino em vez de aprender padrdes reais. Para garantir que a rede seja estavel e
nao reaja de forma erratica a novos pacientes, aplica-se a regularizagao L2, ou penalidade
de Ridge. Esta técnica redefine a fungdo de custo J(#), penalizando pesos excessivamente
altos que poderiam distorcer o diagndstico conforme a Equacgao 2:

T(O)reg = J(0) + o— > w? 2)

Onde:



* w), representa os pesos sindpticos da rede;
* m € o nimero total de instancias no conjunto de treinamento;
* ) (ou ) é o parametro de regularizacdao que controla a for¢a da penalidade.

O hiperparametro A atua como um mecanismo de controle que for¢a o modelo
a manter uma “fronteira de decisdo suave”. Matematicamente, isso impede que a IA se
torne excessivamente complexa, garantindo que o diagndstico seja baseado em tendéncias
globais e seguras, e ndo em anomalias estatisticas isoladas [Zhou 2012].

2.3. Mecanismo SMOTE: Correcao da Invisibilidade Clinica

O desbalanceamento de classes em oncologia gera o que chamamos de “invisibilidade” da
classe maligna. O algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) cor-
rige essa distor¢@o nao por simples duplica¢do, mas pela criacdo de novos casos sintéticos
fundamentados em evidéncias reais. A técnica opera via interpolacdo linear, gerando no-
vas instancias no espago de atributos entre um exemplo da classe minoritaria e seus vizi-
nhos mais proximos. Essa abordagem permite que a rede MLP identifique a classe mi-
noritidria com a mesma relevancia da majoritaria, eliminando o viés otimista que ignora a
presenca da doenca em prol de uma acuricia estatistica vazia [Chawla et al. 2002].

Essa abordagem permite que a rede MLP “enxergue”a classe minoritdria com a
mesma importancia da majoritdria, eliminando o viés otimista que ignora a presenca da
doenca em prol de uma acurécia estatistica vazia [Chawla et al. 2002].

2.4. Auditoria Clinica: Recall e o Fator de Sobrevivéncia F5-Score

Em oncologia, o custo de um Falso Negativo (paciente doente enviada para casa) € signi-
ficativamente superior ao de um Falso Positivo. Por isso, a métrica central deste protocolo
€ o Recall (Sensibilidade), que mede a eficicia em capturar a patologia:

VP
Recall = ——— 3
T VPYEN ©)
Para consolidar essa seguranga, adotamos o Fg-Score com 3 = 2. O F,-Score é
uma métrica de auditoria que prioriza o Recall em detrimento da Precisdo, conforme a

Equacdo 4:

Precisao - Recall
F=5. 4
2 (4 - Precisdo) + Recall @

O uso do F; € uma declaragc@o de principios bioéticos: ele penaliza o modelo de
forma quadratica para cada diagnostico omitido. Esta escolha assegura que o sistema
de TA opere sob o principio da precaucdo, priorizando a preservacao da vida acima de
qualquer conveniéncia estatistica [Johnson and Khoshgoftaar 2019].

3. Trabalhos Relacionados

A literatura académica recente tem explorado intensamente o uso de Redes Neurais e
técnicas de balanceamento para o diagndstico oncoldgico. A andlise evolutiva desses tra-
balhos revela uma transi¢do de preocupagdes puramente estatisticas para uma abordagem
focada na confiabilidade clinica e na mitigacdo de erros catastréficos.



O estudo de [Haque et al. 2022] investigou o desempenho de classificadores
MLP e Random Forest no dataset Wisconsin, concluindo que, embora os modelos atinjam
acurdcia elevada, a sensibilidade da rede neural € altamente dependente da qualidade do
pré-processamento e da arquitetura das camadas ocultas. Complementarmente, [Chawla
et al. 2002] demonstrou que a aplicacdo da técnica SMOTE ¢é essencial para equilibrar
a representatividade da classe maligna, embora o estudo aponte o risco de sobreajuste

(overfitting) quando nao ha uma estratégia rigorosa de regularizacdo associada a sintese
de dados.

No ambito da otimizagdo e estabilidade, [Assiri 2023] explorou o ajuste de hiper-
parametros em modelos de aprendizado profundo, evidenciando que a regularizag¢do e o
escalonamento de atributos sdo vitais para a confiabilidade do diagndstico em ambien-
tes hospitalares. Ja [Sarker 2022] introduziu uma discussdo sobre a informéatica em saude
centrada na seguranga, argumentando que a ’negligéncia”’de modelos preditivos em onco-
logia (Falsos Negativos) possui custos humanos e sociais criticos, demandando métricas
que priorizem o Recall. Por fim, [Ghiasi et al. 2024] comparou métodos de otimizagao
recentes, concluindo que a redugdo do erro residual deve ser a métrica norteadora em
sistemas de triagem assistida por Inteligéncia Artificial.

Tabela 2. Comparativo de Trabalhos Relacionados e Proposta.

Referéncia Modelo Base Base de Dados  Balanceamento Foco L2
Haque (2022) MLP Wisconsin (EUA) Nenhuma Acuricia Nao
Chawla (2023) Random Forest Wisconsin (EUA) SMOTE Recall Nao
Sarker (2022)  Sist. Apoio Decisao Diversas Revisdo Seguranca e Etica  Sim
Assiri (2023) Deep MLP Privada Manual Estabilidade Sim
Ghiasi (2024) ML Tradicional UCI Repository Grid Search Erro Residual Nao
Proposta MLP Agnéstica* SMOTE + L2 Risco/ Auditoria Sim

*Validada via benchmark Wisconsin (Diagnostic) para fins de comparabilidade internacional.

Conforme detalhado na Tabela 2, a escolha do dataset Breast Cancer Wisconsin
justifica-se por sua ampla adocdo como benchmark na literatura de bioinformatica, per-
mitindo a validacdo rigorosa do protocolo frente a estados-da-arte globais. Ressalta-se,
contudo, que a arquitetura do protocolo de auditoria proposto é agnéstica a base de da-
dos. Isso significa que sua logica de mitigacdo de negligéncia preditiva € integralmente
transferivel para contextos nacionais (como dados do INCA ou DATASUS), bastando a
readequacdo da etapa de pré-processamento para as especificidades das populacdes bra-
sileiras.

O diferencial desta pesquisa em relagdo aos trabalhos citados reside na proposi¢ao
de um protocolo estagiado de quatro fases. Enquanto os estudos anteriores aplicam
técnicas de balanceamento de forma isolada, este trabalho audita a evolugdao da rede
MLP desde o estado de fragilidade inicial até a estabilidade clinica. A integracdo da
regularizagdo L2 com o SMOTE, validada pelo teste de McNemar, oferece um referen-
cial metodoldgico robusto focado na eliminac¢do sistemética da negligéncia preditiva.



4. Metodologia

Esta pesquisa adota uma abordagem quantitativa e experimental, fundamentada no re-
ferencial metodoldgico Knowledge Discovery in Databases (KDD). O processo KDD
estrutura a descoberta de conhecimento em etapas ldgicas: selecdo, pré-processamento,
transformacdo, mineracao de dados e interpretacao [Fayyad et al. 1996].

Adaptamos este fluxo para um protocolo de auditoria de quatro estagios, con-
forme ilustrado na Figura 1. Neste contexto, a integracdo do balanceamento sintético
via SMOTE no estigio E4 nao é tratada apenas como técnica de pré-processamento,
mas como um mecanismo de equidade algoritmica. No ambito da vigilancia digi-
tal, argumenta-se que a correcdo do desbalanceamento € um imperativo ético em saude
publica, garantindo que minorias clinicas recebam a mesma qualidade de predicdo e
seguranca diagndstica que a classe majoritaria.

Selecao: Base Wisconsin
(Benchmark Global)

!

Pré-processamento:
StandardScaler

!

Split: Treino (70%)

Teste (30%)
|
El: Baseline E2: Otimizacao
(Dados Originais) (Grid Search)
)
E4: Seguranca E3: Regularizacdo
(SMOTE no Treino) (Controle L2)

|

Avaliacdo Final:
Teste de McNemar

Figura 1. Fluxo Metodologico com isolamento do conjunto de teste e Auditoria
Estagiada.

4.1. Base de Dados e Contexto Clinico

Utilizou-se o dataset Breast Cancer Wisconsin (Diagnostic), amplamente reconhecido na
literatura de bioinformadtica [Bray et al. 2024]. A base compreende 569 instancias, com
30 atributos que descrevem caracteristicas de nicleos celulares obtidos via bidpsia.

Sob a dtica da saude publica, esses dados apresentam um desbalanceamento
intrinseco: a prevaléncia de casos benignos supera significativamente os registros ma-
lignos. Sem intervencdo metodoldgica, modelos de aprendizado de maquina tendem ao
viés da classe majoritdria, resultando em uma acurécia iluséria que mascara a incapa-
cidade do sistema em identificar a minoria clinica (pacientes doentes). Em um sistema
de monitoramento populacional, essa falha equivale a negligéncia de sinais de satide
criticos.



4.2. Pré-processamento e Normalizacao

Dada a sensibilidade da rede MLP a escala das varidveis, aplicou-se a padronizagdo via
StandardScaler (Equagdo 5). Para evitar o vazamento de informacao (data leakage), 0s
parametros de média e desvio padrao foram calculados exclusivamente sobre o conjunto
de treinamento e replicados no conjunto de teste.

(&)

4.3. Arquitetura da Rede MLP e Ambiente de Desenvolvimento

O modelo foi implementado em Python 3.x com a biblioteca Scikit-Learn. A arquite-
tura Multi-Layer Perceptron (MLP) foi configurada com uma camada de entrada (30
neur6nios), uma camada oculta (100 neur6énios com ativagdo ReLU) e uma camada de
saida (1 neurdnio com funcdo Sigmoid). Utilizou-se o otimizador Adam com taxa de
aprendizado de 0,001 e treinamento por 500 épocas para garantir a estabilidade da con-
vergéncia.

A divisdo do conjunto de dados foi realizada de forma estratificada, preservando
a proporcao original das classes, em 70% para treinamento e 30% para teste. No estdgio
E2, utilizou-se o método Grid Search com validacdo cruzada (k = 5) para definir a arqui-
tetura 6tima. O espago de busca explorado e os hiperparametros finais selecionados estao
detalhados na Tabela 3.

Tabela 3. Espaco de busca e Hiperparametros finais (Grid Search).

Hiperparametro Intervalo de Busca Valor Selecionado
Neurdnios (Camada Oculta) [50, 100, 150] 100

Funcao de Ativagdo [Logistic, Tanh, ReL.U] ReLU

Taxa de Aprendizado (7)) [0,01; 0,001; 0,0001] 0,001

Alpha (Regularizacao L2) [0,1;0,01;0,001; 0,0001] 0,0001

Solver (Otimizador) [SGD, Adam] Adam

A otimizag¢do de hiperpardmetros ndo visou apenas a performance estatistica bruta,
mas a garantia de equidade algoritmica. O objetivo foi identificar uma configuracdo de
pesos e fungdes de ativacdo que mitigasse a disparidade de erro entre as classes, assegu-
rando que o modelo opere de forma justa e ndo silencie o sinal das neoplasias malignas
frente a dominancia estatistica da classe benigna.

4.4. Protocolo de Auditoria e Tratamento de Sinais (SMOTE)
O protocolo de auditoria € estruturado em quatro estagios incrementais:

* E1 (Baseline): Treinamento com dados originais, refletindo o cendrio de ne-
gligéncia preditiva inicial.

* E2 (Otimizacao): Ajuste de hiperparametros via Grid Search focado na sensibi-
lidade do modelo.

* E3 (Regularizacao): Aplicacdo de penalidade L2 (o = 0,0001) para controle de
complexidade e generalizagao.



* E4 (Seguranca): Tratamento de sinais sub-representados via SMOTE (Synthe-
tic Minority Over-sampling Technique).

Neste dltimo estdgio, o SMOTE garante que as caracteristicas das minorias
clinicas nao sejam silenciadas, combatendo a exclusao digital de pacientes oncologicos
em modelos de triagem. Destaca-se que o SMOTE foi aplicado estritamente no conjunto
de treinamento. O conjunto de teste permaneceu intocado, refletindo a distribui¢ao natural
da patologia em ambiente clinico real. A validacdo final da transicdo entre E1 e E4 foi re-
alizada através do teste de McNemar (?), confirmando a confiabilidade e transparéncia
da mudanga para um modelo clinicamente seguro.

5. Resultados e Discussao

Os experimentos realizados demonstram que a evolucdo através do protocolo de quatro
estdgios permitiu uma reconfiguracao dréastica da fronteira de decisao da rede MLP. A Ta-
bela 4 consolida a progressdo do estado de fragilidade diagnostica (E1) até a estabilidade
clinica e seguranga preditiva alcangada no estagio final (E4). Sob a dtica da Vigilancia
em Saude, a transi¢do do estdgio E1 para o E4 representa a conversdo de um sistema
omisso em um sentinela digital robusto.

Tabela 4. Evolucao Comparativa das Métricas: Do Baseline (E1) ao Protocolo

SMOTE (E4).
Estagio Recall (Maligno) Precisao FN (Negligéncia) FP
E1 (Baseline) 0,0833 0,4615 66 7
E2 (Otimizado) 0,3013 1,0000 51 0
E3 (Regularizado) 0,3835 1,0000 45 0
E4 (SMOTE) 0,9444 0,9855 4 1

A Figura 2 apresenta o impacto visual do protocolo através das matrizes de con-
fusdo comparativas. No Baseline (E1), observa-se um cendrio de negligéncia critica, onde
a rede neural foi incapaz de detectar 66 dos 72 casos malignos presentes no conjunto de
teste.

Com a implementacdo do Estdgio 4, os resultados extraidos da matriz de con-
tingéncia final (VN = 41, FP = 1,FN = 4, VP = 68) revelam um deslocamento
cirtirgico da fronteira de decisao. O nimero de Falsos Negativos (FN) foi reduzido para
apenas 4, representando uma recuperacao de casos malignos de aproximadamente 94%
em relacdo ao modelo inicial. Este avanco é um marco de Equidade Algoritmica, garan-
tindo que a minoria clinica (pacientes oncoldgicos) receba a mesma protecdo estatistica
que a classe majoritéria.

5.1. O Paradoxo da Acuracia e a Eficacia na Vigilancia Digital

A anélise dos estagios revela que otimizacao (E2) e regularizagcdo (E3) foram insuficientes
contra o viés da classe majoritaria. O Estigio 4 corrigiu essa falha, elevando o Recall
para 94,44%. A evolucao das métricas reforca a confiabilidade do sistema. Ao auditar
e corrigir o baseline, o modelo transita de uma “caixa-preta” para uma ferramenta de
suporte a decis@o com riscos controlados, garantindo ao gestor de saide seguranga sobre
a sensibilidade do monitoramento populacional.



Estégio 1: Baseline (Inseguro) Estagio 4: Protocolo SMOTE (Seguro)
Recall Maligno: 0.08 Recall Maligno: 0.90
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Figura 2. Matrizes de Confusao: Comparacao entre a negligéncia do Baseline
(E1) (VN = 35,FP = 7,FN = 66,VP = 6) e a eficacia diagnostica do
Protocolo Final E4 (VN =41, FP =1,FN =4,V P = 68).

O custo de um unico Falso Positivo (F'P = 1) € desprezivel frente a identificacdao
de 62 patologias que seriam omitidas pelo viés original. Os 4 casos residuais de FN,
interpretados como zonas de incerteza, apresentam caracteristicas morfoldgicas atipicas
que se sobrepdem ao padrdo benigno. Em Vigilancia Digital, estes outliers reforcam a
necessidade de revisdo humana, posicionando a IA como um filtro de seguranca (safety
filter) complementar a andlise do patologista [Sarker 2022].

Tabela 5. Auditoria de Casos Residuais: Atributos Criticos para Equidade.

Atributo (Média) Maligna Benigna Omissao (FN)

Concavity Mean 0,160 0,046 0,052
Concave Points Mean 0,087 0,025 0,031
Radius Mean 17,46 12,14 13,05

A Tabela 5 demonstra que as instancias omitidas assemelham-se ao padriao be-
nigno. Essa proximidade morfolégica explica a dificuldade de segregacdo e reforca que o
protocolo proposto mapeia as limitagdes éticas e técnicas do sistema.

6. Conclusao

Este trabalho demonstrou que a viabilizacdo da IA em oncologia exige superar o “vicio
da acurédcia”. Evidenciou-se que métricas globais elevadas podem atuar como vieses de
representatividade, ocultando a negligéncia preditiva contra minorias criticas em dados
desbalanceados. A aceitagdo passiva de performance nominal representa, portanto, um
risco ético que este estudo buscou neutralizar.

O protocolo de auditoria estagiada revelou-se um mecanismo de seguranga indis-
pensavel. Ao integrar SMOTE e regularizacdo L2, converteu-se um modelo inicialmente
cego a patologia em um sistema de vigilancia clinica que reduziu as omissdes diagndsticas
de 66 para apenas 4 casos. Este deslocamento reflete uma mudanca estrutural na fronteira
de decisdo, validada estatisticamente pelo teste de McNemar (y? = 60, 01; p < 0,001).



Sob a dtica bioética, a adocdo do Fy-score consolidou a sensibilidade clinica (94,44%)
como métrica prioritaria de preservacao da vida.

Como limitagdo, a incerteza residual (4 falsos negativos) decorre de sobreposicoes
morfoldgicas atipicas dos dados. Tais casos reafirmam que a IA deve ser um suporte a
decisdo (Decision Support System), preservando a soberania do patologista em cendrios
ambiguos.

A viabilidade pratica do protocolo reside em atuar como um filtro de seguranca
pré-andlise. Para investigacoes futuras, propde-se integrar técnicas de Explicabilidade Lo-
cal (XAI), como valores de SHAP ou LIME, para fornecer mapas de calor que indiquem ao
médico quais atributos (ex: concavidade, raio) induziram a predicdo. Essa transparéncia
reduzird a resisténcia a tecnologia, tornando o diagndstico auditavel. Adicionalmente,
planeja-se a expansao para técnicas de ensemble learning e validagdo em bases do DA-
TASUS, estabelecendo um referencial para que a vigilancia digital no SUS atue como um
sensor transparente e clinicamente resiliente.
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