Universidade Federal do Maranhao
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia
Programa de Pos-Graduaciao em Engenharia Elétrica

Sistema de Apoio ao Diagndstico do Risco de Transtorno de
Ansiedade em Criancas

Renata Costa Rocha

Sao Luis - MA
2026



Universidade Federal do Maranhao
Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia
Programa de Pos-Graduaciao em Engenharia Elétrica

Renata Costa Rocha

Sistema de Apoio ao Diagnostico do Risco De Transtorno de
Ansiedade em Criancas

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia Elétrica, do Centro de
Ciéncias Exatas e Tecnologia da Universidade Federal do
Maranhdo, em cumprimento as exigéncias institucionais
para obtengdo do grau de Mestre em Engenharia Elétrica,
area de Automacdo e Controle, sob orientagdo do Prof.
Dr. Allan Kardec Dualibe Barros Filho, ¢ Coorientagdo

do Prof. Dr. Jonathan Aragjo Queiroz.

Sao Luis - MA
2026



Ficha gerada por meio do SIGAA/Biblioteca com dados fornecidos pelo(a) autor(a).
Diretoria Integrada de Bibliotecas/lUFMA

Costa Rocha, Renat a.

Si stema de Apoio ao Diagnostico do Risco de Transtorno
de Ansiedade em Criancas / Renata Costa Rocha. - 2026.

85 f.

Coori entador(a) 1: Jonathan Aradjo Queiroz.
Orientador(a): Allan Kardec Dualibe Barros Fil ho.
Di ssertacao (Mestrado) - Programa de Pds-graduacdo em
Engenharia El étrical/ccet, Universidade Federal do
Mar anhdo, Sao Luis, 2026.

1. Vetores de Atributos Psiconétricos. 2. Ansiedade
Pedi atrica. 3. Cassificacdo Miultinivel. 4. Apoio A
Decisdo Clinica. |I. Dualibe Barros Filho, Alan Kardec.
I'l. Araljo Queiroz, Jonathan. I11. Titulo.




“Corrida hoje, vitoria amanha.”

Racionais MC’s



Dedico esta Dissertagdo de Mestrado primeiramente
a Deus, onipresente em todas as minhas batalhas; aos
meus filhos Henrique e Yasmin, que sdo o melhor de mim
e razdo maior da minha forca e dedicagdo, ao meu esposo

Yuri, companheiro e amor da vida.



Agradeco a Deus, pelo discernimento e pela for¢ca
concedidos; ao meu esposo Yuri e aos meus filhos Henri-
que e Yasmin, que com paciéncia e amor me ofereceram
suporte e foram meu porto seguro; ds criang¢as que parti-
ciparam do estudo de Harvard, cuja valiosa contribui¢do
possibilitou a criagdo do banco de dados aberto e, conse-
quentemente, o desenvolvimento deste trabalho; ao meu
orientador, Prof. Dr. Allan Kardec Dualibe Barros Fi-
lho, pelas orientagdes, ensinamentos e direcionamentos
ao longo desta jornada; e ao meu coorientador, Prof. Dr.
Jonathan Queiroz, pela colaboragdo, apoio académico e
contribui¢des fundamentais para a condugdo e consolida-

cdo deste estudo.



RESUMO

Os transtornos de ansiedade na infancia configuram um problema relevante de satide mental, par-
ticularmente em criancas em idade pré-escolar, devido a dificuldade de identificagdo precoce as-
sociada a subjetividade dos instrumentos clinicos € a sobreposi¢ao de padrdes comportamentais.
Nesse contexto, abordagens computacionais t€ém sido investigadas como ferramentas de apoio a
decisdo clinica, especialmente aquelas baseadas em técnicas de aprendizado de maquina aplica-
das a dados psicométricos. Entretanto, tais abordagens ainda enfrentam desafios relacionados a
robustez decisoria, a interpretabilidade clinica e a consisténcia do desempenho em cendrios mul-
ticlasse ordinais. Com o objetivo de enfrentar essas limitagdes, este trabalho propde um sistema
computacional de apoio a decisdo para a classificagcdo bindria e multinivel do risco de transtor-
nos de ansiedade em criangas, fundamentado em modelos de aprendizado supervisionado sob a
perspectiva da Engenharia Elétrica aplicada a satide mental. Sao avaliados comparativamente
trés modelos consolidados — Random Forest, Support Vector Machine e Multilayer Perceptron
— considerando um cendrio bindrio auxiliar de triagem clinica e um cenério multiclasse ordi-
nal composto por quatro niveis de risco. A metodologia emprega uma base de dados publica do
Harvard Dataverse, composta por informagdes psicométricas, comportamentais € psicossociais,
sendo validada por meio de validagdo cruzada estratificada e métricas de desempenho alinhadas
a pratica clinica, incluindo andlise explicita do erro clinico ordinal por meio da distingdo entre
erros adjacentes e ndo adjacentes no cenario multiclasse. Os resultados indicam que os mode-
los apresentam elevada capacidade discriminativa no cendrio binario (AUC superiores a 0,94) e
desempenho consistente no cenario multiclasse (acuracia global entre 83% e 85%), sem a exis-
téncia de um classificador universalmente superior. Observa-se comportamento complementar
entre as arquiteturas, com destaque para o RF em termos de estabilidade global e para o MLP na
distingdo entre niveis intermediarios de risco. Conclui-se que modelos supervisionados cléssi-
cos, quando validados, constituem ferramentas promissoras para a estratificacao ordinal do risco
de ansiedade pediatrica. Sob a otica da Engenharia Elétrica, o problema ¢ caracterizado como
um processo de inferéncia de estados latentes a partir de dados ruidosos e parcialmente obser-
vaveis, contribuindo metodologicamente para o desenvolvimento de sistemas computacionais

interpretaveis de apoio a decisdo em satde mental infantil.

Palavras-chave: Vetores de Atributos Psicométricos. Ansiedade Pediatrica. Classificacao Mul-

tinivel. Apoio a Decisdo Clinica.



ABSTRACT

Childhood anxiety disorders represent a significant mental health concern, particularly due to
the challenges associated with early identification, the subjectivity of clinical assessment instru-
ments, and the overlap of behavioral patterns. In this context, computational approaches have
been investigated as decision-support tools, especially those based on machine learning techni-
ques applied to psychometric data. However, such approaches still face challenges related to
decision robustness, clinical interpretability, and consistent performance in ordinal multiclass
scenarios. To address these limitations, this work proposes a computational decision-support
system for binary and multilevel classification of anxiety disorder risk in children, grounded in
supervised learning models from the perspective of Electrical Engineering applied to mental he-
alth. Three established models are comparatively evaluated — Random Forest, Support Vector
Machine, and Multilayer Perceptron — considering a binary screening scenario and an ordinal
multiclass scenario composed of four risk levels. The methodology employs a public dataset
from the Harvard Dataverse, consisting of psychometric, behavioral, and psychosocial informa-
tion, and is validated through stratified cross-validation and performance metrics aligned with
clinical practice, including explicit analysis of ordinal clinical error by distinguishing adjacent
and non-adjacent misclassifications. The results indicate that the models achieve high discrimi-
native capacity in the binary scenario (AUC values above 0.94) and consistent performance in
the multiclass scenario (overall accuracy between 83% and 85%), with no universally superior
classifier. A complementary behavior among the architectures is observed, with Random Forest
demonstrating greater global stability and Multilayer Perceptron showing improved discrimina-
tion between intermediate risk levels. It is concluded that classical supervised models, when
properly validated, constitute promising tools for the ordinal stratification of pediatric anxiety
risk. From an Electrical Engineering perspective, the problem is characterized as a latent state
inference process based on noisy and partially observable data, contributing methodologically to

the development of interpretable computational decision-support systems in child mental health.

Keywords: Psychometric Feature Vectors. Pediatric Anxiety. Multilevel Classification. Clini-

cal Decision Support.
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1 INTRODUCAO

Os transtornos psiquiatricos com inicio na infancia e na adolescéncia configuram-se
como um problema de satde publica de alcance global, apresentando elevada prevaléncia e
impacto funcional significativo ao longo do desenvolvimento, conforme discutido por Vigo et
al. [1]. Estimativas epidemioldgicas indicam que uma parcela expressiva das criangas apresenta
sintomas compativeis com transtornos de ansiedade, os quais estao associados a prejuizos persis-
tentes no desenvolvimento emocional, social e cognitivo, além de maior risco de psicopatologias
na vida adulta, conforme relatado por Racine et al. [2] e Hense et al. [3].

Apesar da relevancia clinica dessas condi¢des, o paradigma diagnodstico predominante
permanece fortemente fundamentado na semiologia psiquiatrica cléssica, baseada em entrevis-
tas clinicas, observacdo comportamental e relatos de pais e professores. Embora indispensaveis
a pratica clinica, tais instrumentos apresentam limitacdes inerentes, incluindo elevada subjeti-
vidade, variabilidade interobservador e dificuldade na identificagcdo precoce e estratificagdao da
gravidade dos sintomas, conforme apontado por Koposov et al. [4]. Essas limitagdes tornam-se
particularmente criticas em criancas em idade pré-escolar, cujas manifestagdes comportamentais
frequentemente se sobrepdem a padrdes tipicos do desenvolvimento.

Nesse contexto, consolida-se o campo da psiquiatria computacional, uma area interdisci-
plinar que integra métodos quantitativos oriundos da Engenharia, da Neurociéncia e da Ciéncia
de Dados com o objetivo de desenvolver ferramentas computacionais de apoio ao diagndstico
clinico baseadas em dados mensuraveis, conforme apresentado por Garcia et al. [5] e Shatte
et al. [6]. Essa abordagem busca complementar a avaliacdo clinica tradicional por meio da
modelagem matematica de processos subjacentes ao comportamento, a cogni¢do e a regulacao
emocional.

Do ponto de vista da Engenharia Elétrica, o problema pode ser formulado como uma
tarefa de processamento estatistico de sinais e reconhecimento de padrdes, na qual variaveis
psicométricas, comportamentais e psicofisioldgicas constituem observagdes ruidosas de esta-
dos emocionais latentes. A extragdo de informagao clinicamente relevante a partir desses dados
demanda técnicas de pré-processamento, selecao de atributos e aprendizado supervisionado, ca-
pazes de capturar relagdes ndo lineares e padrdes de alta complexidade, conforme descrito por
Bishop [7] e por Hastie et al. [&].

Inserido nessa interface entre Engenharia Elétrica e sauide mental infantil, o presente tra-

balho propde o desenvolvimento de um sistema computacional destinado a classificacdo binaria




e multinivel do risco de transtornos de ansiedade em criangas em idade pré-escolar, a partir de
dados psicométricos e comportamentais estruturados em formato tabular, disponibilizados por
Carpenter et al. [9] no Harvard Dataverse. A rotulagem diagndstica da base fundamenta-se nos
referenciais internacionais estabelecidos pelo Manual Diagnoéstico e Estatistico de Transtornos
Mentais (DSM-5), publicado pela American Psychiatric Association [10], e pela Classificagdao
Internacional de Doengas (CID-11), publicada pela World Health Organization [11].

Ao adotar modelos de aprendizado de maquina supervisionado amplamente consolida-
dos — Random Forest, Support Vector Machine e Multilayer Perceptron — este estudo investiga
a capacidade dessas arquiteturas em representar e discriminar niveis graduais de risco clinico,
superando abordagens estritamente dicotomicas e alinhando-se a natureza dimensional dos trans-

tornos ansiosos.

1.1 Estado da Arte

O uso de técnicas computacionais para apoio ao diagnostico e a classificagdo de transtor-
nos psiquiatricos tem se intensificado nas ultimas décadas, impulsionado pelo avango da capaci-
dade computacional, pela crescente disponibilidade de bases de dados clinicas e pelo amadureci-
mento dos métodos de aprendizado de maquina. Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, esse
campo insere-se no dominio do processamento estatistico de sinais € da modelagem de sistemas
complexos, conforme discutido por Bishop [7], Hastie et al. [$] e Shatte et al. [6].

Estudos iniciais voltados a aplicagdo de aprendizado supervisionado em saide mental
concentraram-se predominantemente em esquemas de classificacdo binaria, buscando distin-
guir individuos com e sem determinado transtorno. Algoritmos como Support Vector Machines
(SVM), propostos por Cortes ¢ Vapnik [12], destacaram-se nesse contexto devido a sua capaci-
dade de maximiza¢do de margem e desempenho robusto em espacos de alta dimensionalidade.
Posteriormente, classificadores baseados em Random Forest, introduzidos por Breiman [13],
passaram a ser amplamente adotados em aplicagdes clinicas, em virtude de sua robustez frente
a ruido, dados desbalanceados e elevada variabilidade interindividual, conforme relatado por
Shatte et al. [6] e Xu et al. [14].

No ambito das redes neurais artificiais, arquiteturas do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
consolidaram-se como aproximadores universais de fungdes ndo lineares, conforme demons-
trado por Hornik et al. [15] e discutido por Haykin [16]. Estudos recentes demonstram que

redes MLP rasas, quando corretamente regularizadas, apresentam desempenho competitivo e




estabilidade superior em bases clinicas de tamanho moderado, em comparag@o com arquiteturas
profundas mais complexas, conforme Lopes et al. [17] e Talaei-Khoei et al. [18].

Apesar desses avangos metodologicos, observa-se que grande parte da literatura perma-
nece restrita a abordagens dicotomicas, nas quais o risco clinico ¢ reduzido a presenca ou au-
séncia do transtorno. Tal simplificagdo contrasta com a natureza dimensional e continua dos
transtornos psiquiatricos, particularmente dos transtornos de ansiedade, cujas manifestacdes va-
riam em intensidade, frequéncia e impacto funcional, conforme discutido por Stade et al. [19]
e Caspi et al. [20]. A auséncia de classificagdes multiniveis limita a aplicabilidade clinica dos
modelos e dificulta a implementagdo de estratégias de triagem e intervengdo proporcionais a
gravidade do quadro.

No contexto especifico da ansiedade pediatrica, essas lacunas tornam-se ainda mais evi-
dentes. Estudos epidemioldgicos recentes indicam elevada heterogeneidade fenotipica dos sin-
tomas ansiosos e significativa sobreposi¢ao com outros transtornos do neurodesenvolvimento,
como o Transtorno de Déficit de Atencdo com Hiperatividade (TDAH), conforme relatado por
Racine et al. [2] e Hense et al. [3]. Essa complexidade refor¢a a necessidade de modelos com-
putacionais capazes de capturar relacdes ndo lineares e padrdes estatisticos sutis, indo além de
classificagdes binarias simplificadas.

Uma contribui¢do relevante nesse cenario foi apresentada por Carpenter et al. [9], que
disponibilizaram uma base de dados publica no Harvard Dataverse contendo medidas psicomé-
tricas e comportamentais de criancas em idade pré-escolar, rotuladas de acordo com referenciais
clinicos internacionais. Nesse estudo, os autores empregaram modelos simbolicos interpretaveis,
como o Alternating Decision Tree (ADTree), demonstrando o potencial de abordagens transpa-
rentes para a analise do risco de ansiedade pediatrica. Contudo, trabalhos posteriores destacam
que tais modelos apresentam limitagdes de sensibilidade e generalizagao em contextos clinicos
mais heterogéneos, conforme discutido por Xu et al. [14].

Pesquisas recentes tém explorado arquiteturas de maior complexidade, incluindo redes
neurais profundas e modelos hibridos, sobretudo na analise de sinais fisiologicos continuos,
como eletroencefalografia (EEG) e variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC), conforme Arif
etal. [21] e Rivera et al. [22]. Entretanto, revisdes sistematicas recentes indicam que a aplicagao
dessas arquiteturas a dados psicométricos tabulares ainda carece de padronizagdo metodoldgica
e validagao clinica consistente, conforme apontado por Talaei-Khoei et al. [18].

Outro aspecto de crescente relevancia refere-se a interpretabilidade e explicabilidade




dos modelos. A incorporagdo de sistemas baseados em Inteligéncia Artificial em satide mental
impde exigéncias éticas e regulatérias, demandando mecanismos que permitam compreender
e justificar decisdes automatizadas, conforme discutido por Shatte et al. [6] e Talia et al. [23].
Nesse contexto, modelos supervisionados classicos e redes neurais rasas apresentam vantagens
ao possibilitar anélises de importancia de atributos e integragdo com métodos de Explainable
Artificial Intelligence (XAl).

Em sintese, embora a literatura apresente avangos significativos na aplica¢do de apren-
dizado de maquina a saude mental infantil, persistem lacunas relevantes relacionadas a predo-
minancia de classificacdes bindrias, a limitada explora¢ao de abordagens multiniveis em dados
psicométricos tabulares e a escassez de estudos comparativos sistematicos entre diferentes ar-
quiteturas supervisionadas. O presente trabalho insere-se nesse contexto ao investigar, de forma
comparativa e metodologicamente rigorosa, modelos supervisionados consolidados — Random
Forest, Support Vector Machine e Multilayer Perceptron — aplicados a classificagdo multinivel
do risco de ansiedade pediatrica, utilizando dados publicos e alinhando-se as demandas contem-

poraneas da Engenharia Elétrica e da psiquiatria computacional.

1.2 Motivacao

A motivacao deste trabalho decorre das limitagdes observadas nos paradigmas diagnés-
ticos atualmente empregados na identificagdo de transtornos de ansiedade em criangas, especial-
mente em idade pré-escolar. A predominancia de abordagens clinicas baseadas em instrumentos
subjetivos e em classificagdes dicotdmicas compromete a deteccao precoce e a estratificacao ade-
quada do risco, dificultando a defini¢dao de intervengdes proporcionais a gravidade do quadro
clinico.

Do ponto de vista clinico, a auséncia de mecanismos capazes de discriminar niveis gra-
duais de risco pode resultar em intervengdes tardias, subtratamento de casos mais severos ou
alocacao ineficiente de recursos terapéuticos, conforme argumentado por Kazdin [24] e Craske
etal. [25]. Em populagdes pediatricas, essas limitagdes assumem maior relevancia, uma vez que
atrasos na identificacdo de quadros ansiosos estdo associados a prejuizos persistentes no desen-
volvimento emocional, cognitivo e social, com repercussdes ao longo do ciclo vital, conforme
discutido por Smith et al. [26] e Dickson et al. [27].

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, esse cenario pode ser interpretado como um

problema de processamento e analise de sinais complexos, no qual variaveis psicométricas e




comportamentais representam observagdes ruidosas de estados emocionais latentes. A mode-
lagem computacional desses dados requer técnicas capazes de capturar relacdes ndo lineares,
interacdes multivariadas e padrdes estatisticos sutis, reduzindo a subjetividade inerente ao jul-
gamento humano e ampliando a consisténcia das decisdes clinicas.

Nesse contexto, métodos de aprendizado de maquina supervisionado emergem como
ferramentas adequadas para apoiar a classificagdo do risco de ansiedade pediatrica de forma
objetiva, reprodutivel e escaldvel. A motivagdo central deste trabalho reside, portanto, na ne-
cessidade de investigar modelos computacionais capazes de realizar classificagdes multiniveis
do risco clinico, alinhadas a natureza dimensional dos transtornos ansiosos e fundamentadas em

principios da Engenharia Elétrica e do processamento estatistico de sinais.

1.3 Objetivos

Esta secdo apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos que orientam o desenvol-

vimento desta pesquisa.

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver e avaliar um sistema computacional de apoio a decisdo para a classificagao

binaria e multinivel do risco de transtornos de ansiedade em criancgas em idade pré-escolar.

1.3.2 Objetivos Especificos

* Implementar e comparar modelos de aprendizado de maquina supervisionado amplamente
consolidados na literatura, na classificagao do risco de ansiedade pediatrica em cenarios

binarios e multiniveis;

* Avaliar o desempenho e a capacidade de generalizagao dos modelos por meio de métricas

quantitativas padronizadas, considerando critérios de relevancia clinica;

* Investigar a coeréncia das predi¢des dos modelos em relagao aos referenciais diagnosticos
internacionais estabelecidos pelo DSM-5 (American Psychiatric Association [10]) e pela

CID-11 (World Health Organization [11]);

* Propor um pipeline metodologico reprodutivel, fundamentado em principios da Engenha-

ria Elétrica, para aplicacdo em sistemas computacionais de apoio a decisdo clinica.




1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta o referencial te-
orico que fundamenta a pesquisa, contemplando conceitos de Engenharia Elétrica, aprendizado
de maquina e saude mental infantil. O Capitulo 3 descreve a metodologia proposta, incluindo
a caracterizacao da base de dados, as etapas de pré-processamento, os modelos implementados
e o protocolo de validagdo adotado. O Capitulo 4 apresenta os resultados experimentais e a dis-
cussdo dos achados a luz dos objetivos propostos. Por fim, o Capitulo 5 expde as conclusdes,

limitagdes do estudo e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Transtorno de Ansiedade Pediatrica

O Transtorno de Ansiedade constitui um conjunto de condi¢des psicopatoldgicas carac-
terizadas pela presencga persistente e excessiva de medo, preocupacao antecipatoria e respostas
de hipervigilancia, que se manifestam de forma desproporcional em relagdao as demandas reais
do ambiente e comprometem o funcionamento emocional, cognitivo e comportamental do indi-
viduo. Diferentemente de respostas adaptativas normativas ao estresse, a ansiedade patologica
apresenta intensidade, duragao e impacto funcional elevados, interferindo de maneira significa-
tiva na regulagdo emocional e na tomada de decisdo, conforme descrito por Barlow [28].

Sob a perspectiva clinica contemporanea, os transtornos de ansiedade englobam multi-
plas categorias diagnosticas, incluindo transtorno de ansiedade generalizada, ansiedade de se-
paracao, fobias especificas, ansiedade social e transtorno do panico, entre outros. Embora es-
ses quadros apresentem critérios diagndsticos distintos, compartilham mecanismos subjacentes
relacionados a avaliacdo distorcida de ameaga, a antecipagdo negativa de eventos futuros e a
ativacao persistente de sistemas neurobioldgicos associados ao medo, conforme discutido por
LeDoux [29].

Do ponto de vista neurofuncional, a ansiedade est4 associada a disfungdo de circuitos
cerebrais responsaveis pela deteccdo de ameacga, regulagdo emocional e controle cognitivo, en-
volvendo estruturas como a amigdala, o hipocampo e regides do cortex pré-frontal. A hiperati-
vidade da amigdala, combinada a mecanismos insuficientes de modulagdo cortical, resulta em
respostas emocionais amplificadas e dificuldade de extingdo do medo, configurando um estado
de vigilancia persistente, conforme descrito por Davis [30].

Em termos de Engenharia Elétrica aplicada a satide, o Transtorno de Ansiedade pode ser
interpretado como uma alteragdo no comportamento dindmico de um sistema complexo de re-
gulacdo emocional, no qual mecanismos de realimentacdo e controle tornam-se desbalanceados.
Nesse enquadramento, estimulos ambientais sdo processados por sistemas neurais que operam
como filtros adaptativos, responséaveis por discriminar sinais relevantes de ruido. Na ansiedade
patologica, observa-se uma reducao da seletividade desses filtros, resultando em respostas exa-
cerbadas a estimulos de baixa relevancia ou ambiguidade, conforme argumentado por Thayer e
Lane [31].

Além disso, o transtorno apresenta natureza multidimensional, envolvendo componentes
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afetivos, cognitivos, comportamentais e fisiologicos. Esses componentes ndo se manifestam de
forma isolada, mas interagem de maneira nao linear, produzindo padrdes complexos de resposta
que variam entre individuos e ao longo do tempo. Essa caracteristica dificulta a representagao
do transtorno por modelos deterministicos simples, exigindo abordagens que considerem varia-
bilidade, incerteza e interdependéncia entre multiplas varidveis observaveis, conforme discutido
por Kendall [32].

No contexto pediatrico, essas caracteristicas tornam-se ainda mais pronunciadas. Crian-
cas frequentemente apresentam manifestacdes ansiosas atipicas ou inespecificas, como irritabi-
lidade, queixas somaticas e alteragdes comportamentais, em vez de verbalizagdes explicitas de
medo ou preocupagao. Essa apresentacao clinica reforca a compreensao do Transtorno de Ansi-
edade como um fenémeno latente, cuja identificagdo depende da inferéncia a partir de multiplos
indicadores indiretos, conforme demonstrado por Costello et al. [33].

Assim, o Transtorno de Ansiedade pode ser conceituado, sob uma perspectiva sistémica,
como um estado latente continuo associado a disfungao dos mecanismos de avaliagao de ameaga
e regulacdo emocional, observavel apenas de forma indireta por meio de sinais psicométricos,
comportamentais e fisiologicos. Essa definicdo estabelece a base conceitual para a formulagdo
do problema de inferéncia e estratificacao de risco em saude mental pediatrica, fundamento que
dialoga diretamente com a modelagem multinivel proposta neste trabalho.

Em termos epidemioldgicos e clinicos, sintomas ansiosos apresentam prevaléncia rele-
vante em populacdes pediatricas, com inicio frequentemente precoce e tendéncia a persisténcia
ao longo do desenvolvimento quando nao identificados e manejados adequadamente, conforme
evidenciado por Costello et al. [33] e Egger et al. [34]. Sob a perspectiva sistémica, tal dindmica
evolutiva reforca a necessidade de modelagens quantitativas sob incerteza, compativeis com a
natureza continua, multifatorial e ordinal do risco clinico.

Em criancas, os quadros ansiosos manifestam-se por meio de padrdes heterogéneos de
resposta emocional, comportamental e fisiologica, incluindo medo excessivo, evitagdo, hiper-
vigilancia e alteragdes na regulagdao autondomica. Essas manifestacdes apresentam elevada va-
riabilidade interindividual e frequentemente se sobrepdem a sintomas de outros transtornos do
neurodesenvolvimento, como TDAH e transtornos do humor, dificultando a defini¢ao de fron-
teiras diagndsticas bem delimitadas, conforme discutido por Angold et al. [35].

Do ponto de vista sistémico, a ansiedade pediatrica nao pode ser compreendida como um

evento pontual ou binario, mas como um processo dindmico, continuo e multifatorial, no qual fa-
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tores neurobioldgicos, ambientais, cognitivos e comportamentais interagem de forma ndo linear
ao longo do tempo. Essa caracteristica afasta o problema de formulacdes deterministicas sim-
ples e aproxima-o de paradigmas classicos de inferéncia estatistica sob incerteza, amplamente

estudados na Engenharia Elétrica e alinhados a modelagem ordinal adotada nesta pesquisa.

2.1.1 Referenciais Diagnésticos: DSM-5 e CID-11

A caracterizacao clinica dos transtornos de ansiedade, bem como a definicao formal dos
critérios utilizados para identificagdo, classificacdo e avaliagdo da gravidade dos sintomas, €
estabelecida por sistemas diagnosticos padronizados amplamente adotados na pratica clinica e
na pesquisa em saude mental. Entre esses sistemas, destacam-se o Manual Diagndstico e Esta-
tistico de Transtornos Mentais — Quinta Edi¢do (Diagnostic and Statistical Manual of Mental
Disorders — Fifth Edition), publicado pela American Psychiatric Association (APA), e a Clas-
sificagdo Internacional de Doengas — 11° Revisdo (International Classification of Diseases),
desenvolvida pela World Health Organization (WHO) [10, 11].

O DSM-5 estabelece categorias diagnoésticas baseadas em conjuntos de critérios clinicos
que incluem a presenca, a duragdo e a intensidade dos sintomas, bem como o grau de prejuizo
funcional associado. No contexto dos transtornos de ansiedade, esse manual descreve quadros
especificos — como transtorno de ansiedade generalizada, ansiedade de separagdo, ansiedade
social e fobias especificas — enfatizando a distin¢do entre respostas adaptativas ao estresse e
padrdes persistentes de ansiedade patoldgica. Tal distingdo fundamenta-se na combinagao entre
sofrimento subjetivo clinicamente significativo e impacto funcional mensurdvel nos dominios
social, académico e familiar.

De forma complementar, a CID-11 constitui um sistema diagnostico de abrangéncia in-
ternacional, com foco na padronizacao terminoldgica e na aplicabilidade em diferentes contextos
culturais e sistemas de saude. A CID-11 adota uma estrutura conceitual amplamente alinhada
ao DSM-5 no que se refere a caracterizagao dos transtornos de ansiedade, incorporando critérios
baseados na persisténcia dos sintomas, na desproporcionalidade das respostas emocionais € no
prejuizo funcional associado. A convergéncia entre esses referenciais refor¢a a compreensao da
ansiedade patologica como um fendmeno clinico de natureza dimensional.

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica aplicada a satide, o DSM-5 e a CID-11 po-
dem ser interpretados como modelos conceituais normativos que delimitam regides do espago

de estados clinicos correspondentes a diferentes niveis de comprometimento emocional e fun-
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cional. Entretanto, tais sistemas operam sobre informagdes inferidas indiretamente a partir de
instrumentos psicométricos, entrevistas clinicas e observacdes comportamentais, os quais estao
sujeitos a ruido, viés e variabilidade interindividual. Assim, mesmo na presenca de critérios di-
agnosticos formalmente definidos, a atribuicao de rdtulos clinicos envolve incerteza intrinseca,
impactando diretamente a separabilidade entre classes e a confiabilidade do ground truth uti-
lizado em modelos supervisionados — aspecto que dialoga com os resultados observados nas
classes intermediarias deste estudo.

Além disso, ambos os sistemas reconhecem implicitamente a existéncia de estados in-
termediarios entre a auséncia de transtorno e o diagnodstico plenamente estabelecido, particular-
mente em populagdes pediatricas. A exigéncia de limiares de duragdo, intensidade e prejuizo
funcional implica que criancas podem apresentar sintomas clinicamente relevantes sem satisfa-
zer todos os critérios categoricos formais. Esse aspecto refor¢a a necessidade de abordagens
baseadas em estratificagao de risco, nas quais o objetivo consiste em estimar graus progressivos
de vulnerabilidade, em vez de impor decisdes bindrias rigidas sobre um fendmeno de natureza

continua, dindmica e multifatorial.

2.1.2 Transtorno de Ansiedade Generalizada (GAD) e Ansiedade de Separacio (SAD)

Entre os transtornos de ansiedade mais relevantes na infancia e no contexto do presente
trabalho, destacam-se o Transtorno de Ansiedade Generalizada (Generalized Anxiety Disorder —
GAD) e o Transtorno de Ansiedade de Separagdo (Separation Anxiety Disorder — SAD), ambos
descritos no DSM-5 [10] e na CID-11 [11].

O GAD caracteriza-se pela presenga de preocupagao excessiva e persistente, de dificil
controle, associada a sintomas somaticos e cognitivos como inquieta¢do, tensdo muscular, fa-
diga, irritabilidade e dificuldade de concentragdo. Em populagdes pediatricas, essas manifes-
tagdes podem apresentar-se de forma menos verbalizada e mais comportamental, incluindo ne-
cessidade frequente de reassurance, evitamento e queixas fisicas recorrentes, reforcando sua
natureza parcialmente observavel por indicadores indiretos.

O SAD, por sua vez, refere-se a um padrao de medo ou ansiedade excessiva diante da se-
paracao de figuras de apego, com manifestagdes como sofrimento intenso antecipatério, recusa
escolar, preocupacdo persistente com eventos de perda e sintomas fisicos diante da separacao.
Em idade pré-escolar, o desafio clinico reside em distinguir respostas normativas do desenvolvi-

mento de quadros persistentes e desproporcionais, cuja intensidade e prejuizo funcional sugerem
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risco clinico aumentado.

No escopo deste estudo, a explicitacdo conceitual de GAD e SAD ¢ particularmente rele-
vante, uma vez que o processo de modelagem busca inferir, a partir de variaveis psicométricas
tabulares, padrdes compativeis com niveis progressivos de risco associados a tais construtos

diagnosticos, aproximando a modelagem computacional da logica clinica dimensional.

2.1.3 Dificuldades no Diagnostico Precoce

O diagnostico precoce da ansiedade pediatrica apresenta limitagdes estruturais que po-
dem ser formalizadas, sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, como um problema de obser-
vagao indireta de estados latentes. Os estados emocionais associados a ansiedade nao sao di-
retamente mensuraveis, sendo inferidos a partir de varidveis observaveis ruidosas, tais como
respostas a questionarios, escalas psicométricas e registros comportamentais.

Essas observagdes apresentam natureza subjetiva e dependem fortemente do informante,
seja ele a propria crianga, pais ou professores. De Los Reyes e Kazdin [36] demonstraram
baixa concordancia entre diferentes fontes de informagao, indicando que o vetor de observagoes
disponivel para o diagnostico esta sujeito a variabilidade sistematica e ruido ndo gaussiano. Sob
a Otica da teoria de sistemas, isso implica que o problema de inferéncia opera em regime de
observabilidade parcial.

Adicionalmente, limitagdes cognitivas e linguisticas inerentes as faixas etarias mais jo-
vens restringem a confiabilidade de autorrelatos, aumentando a dependéncia de medidas indire-
tas. Conforme discutido por Del Carmen-Wiggins e Carter [37], esse cenario amplia a incerteza
associada a estimacao do estado emocional real da crianga, favorecendo atrasos diagndsticos e
elevando a probabilidade de decisdes subdtimas em contextos clinicos.

Sob essa perspectiva, a modelagem computacional proposta neste trabalho pode ser com-
preendida como uma estratégia de reducao de incerteza estatistica, buscando estimar niveis gra-
duais de risco a partir de multiplos indicadores observaveis, respeitando a natureza dimensional,

continua e parcialmente observavel do construto ansiedade pedidtrica.

2.1.4 Necessidade de Estratificacido de Risco como Problema de Decisao

Diante das limitagcdes do diagndstico categodrico precoce, a literatura tem apontado a
estratificacdo de risco como uma abordagem conceitualmente mais adequada para a ansiedade

pediatrica, conforme discutido por Pine et al. [38]. Em termos de Engenharia Elétrica, essa
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abordagem pode ser interpretada como um problema de decis@o multinivel, no qual o objetivo
nao ¢ apenas classificar estados extremos, mas estimar graus progressivos de risco associados a
trajetorias clinicas distintas.

A ansiedade infantil frequentemente emerge em niveis subclinicos e evolui gradual-
mente, caracterizando um processo de transi¢cao continua entre estados de baixa, moderada e alta
vulnerabilidade. A adogao de esquemas binarios de decisdo ignora essa dindmica e impde uma
quantizacdo excessivamente grosseira sobre um fendmeno intrinsecamente continuo, resultando
em perda de informagdo relevante para a tomada de decisdo clinica, conforme argumentado por
Kraemer et al. [39].

Sob essa perspectiva, a estratificacao de risco pode ser formalizada como a estimagao
de um estado ordinal latente, no qual cada nivel representa uma regido do espago de estados
associada a diferentes probabilidades de progressao, agravamento ou remissao dos sintomas.
Essa formulagao aproxima o problema de paradigmas classicos de classifica¢ao ordinal e decisdao

sob incerteza, amplamente explorados na Engenharia Elétrica e na teoria da deteccao.

2.2 Psicometria como Sinal Discreto Ruidoso

Os dados disponiveis para a analise da ansiedade pedidtrica consistem predominante-
mente em varidveis psicométricas € comportamentais estruturadas em formato tabular. Sob a
oOtica da Engenharia Elétrica, tais varidveis podem ser interpretadas como amostras discretizadas
e quantizadas de processos psicologicos latentes continuos.

Seja s(t) um estado emocional latente associado ao nivel de ansiedade de uma crianga ao
longo do tempo. As medidas psicométricas disponiveis correspondem a observagodes discretas
desse estado, sujeitas a ruido e distor¢des introduzidas por fatores cognitivos, contextuais e

instrumentais. Esse processo pode ser modelado de forma abstrata como:

[n] = Q{s(ta) +enl}, (1)

em que Q{-} representa o operador de quantizagdo associado a escala psicométrica utili-
zada, t,, 0 instante de amostragem ¢ £[n] um termo de ruido que incorpora variabilidade subjetiva
e erro de medicao.

Essa formulagao evidencia que o problema ndo consiste em classificar sinais ideais, mas

em inferir estados latentes a partir de observagdes ruidosas, incompletas e altamente correla-
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cionadas. Como consequéncia, a separabilidade entre diferentes niveis de risco ¢ limitada por
fatores estruturais do proprio processo de medicao, € nao apenas pela escolha do modelo compu-
tacional, conforme discutido por Johnston e Pennypacker [40]. Esse enquadramento fundamenta
a adoc¢do de modelos supervisionados ndo lineares e justifica a necessidade de estratégias de ava-
liagdo compativeis com ordinalidade e assimetria de custo do erro, conforme operacionalizado

no pipeline metodologico deste trabalho.

2.2.1 Subjetividade, Ruido e Variabilidade Interindividual

A presenca de subjetividade constitui uma caracteristica estrutural dos dados psicomé-
tricos, € nao uma limitacao circunstancial. Respostas a instrumentos de avaliacao refletem nao
apenas o estado emocional da crianga, mas também expectativas do informante, contexto socio-
cultural e variagdes temporais do comportamento, conforme analisado por Weems et al. [41].

Do ponto de vista estatistico, essa subjetividade pode ser interpretada como uma combi-
nacao de ruido aleatodrio e viés sistematico, resultando em distribuicdes de classes parcialmente
sobrepostas. Em termos de Engenharia Elétrica, isso implica que o problema apresenta uma
relacdo sinal-ruido limitada, impondo um limite superior teorico ao desempenho de qualquer
sistema de classificagao.

Adicionalmente, a variabilidade interindividual no desenvolvimento neuropsicoldgico
introduz heterogeneidade estrutural no processo gerador dos dados, dificultando a defini¢ao de
modelos universais e reforgando a necessidade de abordagens capazes de lidar com heterogenei-

dade populacional.

2.2.2 Natureza Ordinal e Multinivel do Risco Clinico

A ansiedade pediatrica apresenta natureza essencialmente ordinal, na qual os niveis de
risco representam graus progressivos de severidade clinica e impacto funcional. Diferentemente
de problemas de classificacdo nominal, as classes associadas ao risco de ansiedade possuem
uma relagdo de ordem semantica, de modo que erros de classificagdo apresentam consequéncias
clinicas assimétricas, conforme discutido por Kraemer et al. [39].

A confusdo entre niveis adjacentes de risco tende a ser menos critica do que deslocamen-
tos amplos no espectro ordinal. Essa assimetria indica que a avaliagao do problema nao deve se
restringir exclusivamente a métricas de acerto global, exigindo uma formulagdo que considere

explicitamente a magnitude do erro de decisdo. Sob a dtica da Engenharia Elétrica, essa carac-
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teristica aproxima o problema de sistemas de decisdo com custos de erro ndo uniformes, nos
quais a funcao de perda deve refletir ndo apenas a ocorréncia do erro, mas também sua gravi-
dade relativa. Essa compreensao fundamenta a necessidade de modelos e métricas compativeis
com a natureza ordinal do risco clinico, estabelecendo as bases conceituais para as abordagens

tedricas de solugdo discutidas nas se¢des subsequentes.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) constituem uma classe de modelos computacio-
nais inspirados nos principios estruturais e funcionais dos sistemas neurais bioldgicos, sendo
amplamente empregadas na modelagem de sistemas complexos caracterizados por relagdes nao
lineares e alta dimensionalidade. Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, as RNAs podem ser
interpretadas como sistemas de processamento de sinais distribuidos, nos quais informagdes de
entrada sdo transformadas por meio de operagcdes matematicas paramétricas ajustaveis, resul-
tando em representacdes internas capazes de capturar padrdes latentes nos dados.

Formalmente, uma RNA ¢ composta por unidades elementares denominadas neuronios
artificiais, interconectadas por pesos sinapticos que modulam a contribuigao relativa de cada si-
nal de entrada. O modelo seminal do perceptron foi originalmente proposto por Rosenblatt [42],
e sua formalizacdo moderna ¢ amplamente descrita por Goodfellow et al.[43]. Cada neurdnio
executa uma operagao matematica que consiste na soma ponderada das entradas, acrescida de

um termo de viés, seguida da aplicagdo de uma fung¢do de ativagdo nao linear:

CL]' = QZ5 Z wija:i + bj (2)
=1

em que a; denota a saida (ativa¢do) do neurdnio j, w;; representa o peso associado a
conexdo entre 0 neurdnio ¢ € o0 neurdnio j, x; corresponde ao sinal de entrada, € b; € o termo de
viés. A fungdo de ativagdo ¢(-) introduz ndo linearidade ao modelo, ampliando sua capacidade
expressiva e permitindo a aproximacao de fungdes complexas. Fungdes como a sigmoide, a
tangente hiperbolica e a Rectified Linear Unit (ReLU) sao amplamente utilizadas devido as suas
propriedades matematicas e computacionais.

No contexto do aprendizado supervisionado, o processo de treinamento consiste no ajuste
iterativo dos pesos sinapticos com o objetivo de minimizar uma fun¢do de custo £, que quanti-

fica a discrepancia entre as saidas previstas pela rede e os valores de referéncia. O algoritmo de
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treinamento mais difundido € o backpropagation, formalizado por Rumelhart et al.[44], funda-
mentado no calculo do gradiente da funcao de perda em relacao aos parametros do modelo e na

aplicacdo do método do gradiente descendente:

t+1) _ 0, O

€)

em que 7 representa a taxa de aprendizado, responsavel por controlar a magnitude das
atualizagOes dos pesos ao longo das iteracdes. Essa expressao formaliza o mecanismo de corre-
¢do de erro que orienta a convergéncia do modelo em dire¢do a um minimo local da funcao de
custo.

Em tarefas de classificacdo, uma das fungdes de perda mais empregadas ¢ a entropia

cruzada, amplamente discutida por Goodfellow et al.[43], definida como:

C
L=-> yilog(f) 4)
1=1

na qual y; corresponde ao rotulo verdadeiro da classe ¢ e y; denota a probabilidade esti-
mada pela rede para essa classe. Essa funcdo penaliza de forma mais severa predi¢des incorretas
associadas a altas probabilidades, favorecendo modelos com melhor calibragdo probabilistica e
maior capacidade discriminativa.

Dessa forma, as redes neurais artificiais constituem ferramentas matematicamente robus-
tas para a modelagem de fendmenos complexos, permitindo a integragdo de multiplas varidveis
e a extragdo de padrdes nao triviais a partir de dados ruidosos. Tais propriedades justificam
sua ampla adog¢do em aplicagdes de Engenharia Elétrica voltadas a andlise de sinais, reconhe-
cimento de padrdes e apoio a decisdo em sistemas complexos, incluindo o dominio da satde

mental pediatrica.

2.3.1 Multilayer Perceptron (MLP)

O Multilayer Perceptron (MLP) constitui uma das arquiteturas mais consolidadas de re-
des neurais artificiais e desempenha papel fundamental no desenvolvimento histérico dos méto-
dos de aprendizado supervisionado. Trata-se de um modelo do tipo feedforward, no qual o fluxo
de informag¢ao ocorre de maneira unidirecional, da camada de entrada em dire¢cdo a camada de
saida, atravessando uma ou mais camadas ocultas intermediarias. Cada camada realiza transfor-

macoes lineares seguidas pela aplicagdo de fungdes de ativacao nao lineares, conferindo a rede
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elevada capacidade de aproximagao funcional e permitindo a modelagem de relagdes complexas
e ndo lineares entre variaveis. O teorema da aproximacdo universal, formalizado por Hornik et
al.[15], estabelece que uma MLP com ao menos uma camada oculta e fungdes de ativagao nao
lineares adequadas pode aproximar qualquer fun¢do continua em um conjunto compacto, sob
determinadas condigoes.

O processo de aprendizado do MLP ¢ conduzido de forma supervisionada por meio do
algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation), formalizado por Rumelhart et al. [44],
que possibilita o ajuste iterativo dos pesos sindpticos a partir de exemplos rotulados. Sob a
perspectiva da Engenharia Elétrica, o MLP pode ser interpretado como um sistema nao linear
parametrizado, no qual sinais de entrada sdo progressivamente transformados em representagdes
internas de maior nivel de abstragdo. Matematicamente, as operacdes associadas a uma MLP

com uma camada oculta podem ser descritas pelas seguintes expressoes:

h=¢ (Whx +bb) (%)

y =1 (W?h +b®?) (6)

em que X representa o vetor de entrada, WY ¢ W(?) correspondem as matrizes de pesos
associadas as camadas oculta e de saida, respectivamente, b™ e b@ sdo os vetores de viés, o(+)
e Y (-) denotam fungdes de ativagdo — como Rectified Linear Unit (ReLU), sigmoid ou softmax

— e y representa o vetor de saida da rede.

Figura 1 — Representacio conceitual da arquitetura de um Multilayer Perceptron (MLP)

( \
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Fonte: Representacdo conceitual adaptada pela autora a partir de Silva, Spatti e Flauzino [45].
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As MLPs t€m sido amplamente empregadas em aplicagdes de predi¢ao clinica e biomé-
dica devido a sua capacidade de modelar interagdes ndo lineares entre variaveis psicométricas,
comportamentais e psicofisiologicas, caracteristicas comuns em dados provenientes de contex-
tos clinicos reais, conforme demonstrado por Strauss et al. [46] e Zhang et al. [47]. No presente
estudo, a MLP ¢ adotada como arquitetura supervisionada de referéncia, permitindo a avaliagdao
de seu desempenho preditivo e de sua capacidade de generalizagdo em comparagdo com outros
modelos investigados, como Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM).

O processo de treinamento da MLP envolve a minimizagao iterativa da funcgao de custo,
sendo frequentemente conduzido por meio de otimizadores baseados em gradiente, como o
Adaptive Moment Estimation (Adam), proposto por Diederik Kingma e Jimmy Ba [48]. Esse
método combina estimativas adaptativas dos momentos de primeira e segunda ordem do gradi-
ente, ajustando dinamicamente a taxa de aprendizado e promovendo convergéncia mais estavel

e eficiente, mesmo em espagos de parametros altamente nao convexos.

2.3.2  Support Vector Machines (SVM)

As Support Vector Machines (SVM) constituem uma classe de algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionado amplamente empregada em problemas de classificacao e regressao,
destacando-se por sua fundamentagdo geométrica e por propriedades robustas de generalizagao.
O método foi originalmente proposto por Corinna Cortes e Vladimir Vapnik [12] e posterior-
mente formalizado em maior profundidade por Vladimir Vapnik no contexto da teoria do apren-
dizado estatistico. Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, as SVMs podem ser interpretadas
como métodos de otimizagdo convexa aplicados a separacao de sinais em espagos de caracte-
risticas, nos quais o objetivo consiste em determinar uma fronteira de decisdo que maximize a
margem entre diferentes classes.

No caso linearmente separavel, o problema central da SVM consiste em encontrar um

hiperplano definido por um vetor normal w e um termo de viés b, tal que:

w-x+b=0 (7)

Esse hiperplano atua como fronteira de decisdo, separando os dados de entrada x em dife-
rentes classes. A margem geométrica ¢ definida como a distancia entre o hiperplano de decisao
e os hiperplanos paralelos que passam pelos vetores de suporte, sendo maximizada durante o

processo de treinamento. Formalmente, o problema de otimizagao pode ser expresso como:
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1
min §HWH2 sujeitoa  y;(W-x; +b) > 1, Vi (8)

em que (x;,y;) representam os pares de dados de entrada e rotulos associados. Essa
formulacao evidencia o compromisso entre separagao correta das classes e maximizagao da
margem, propriedade diretamente relacionada a capacidade de generalizagao do modelo.

Para cendrios em que os dados ndo sdo linearmente separaveis, introduzem-se variaveis
de folga e um parametro de regularizacdo C', resultando no problema de margem suave (soft
margin). Além disso, por meio do chamado kernel trick, conceito formalizado na teoria de
maquinas de kernel por Scholkopf e Smola [49], as SVMs permitem mapear os dados de entrada
para espacos de maior dimensionalidade, nos quais a separagao linear torna-se viavel. Fungdes
kernel amplamente utilizadas incluem os kernels linear, polinomial e de base radial (Radial
Basis Function — RBF), sendo este ultimo particularmente eficaz na modelagem de fronteiras

de decisdo ndo lineares.
Figura 2 — Representacio conceitual do principio de separaciao por Support Vector

Machines (SVM)

Margem (espaco entre a fronteira
de deciséo e os hiperplanos)

\ Vetores de suporte
X2 4

Fronteira de decisdo |

. OO - Hiperplano para
Hiperplano para S —— asegunda
a primeira classe ® LY classe

LN i

X1

Fonte: Representacdo conceitual adaptada pela autora a partir de [50].

Na Figura 2, ilustra-se o conceito geométrico fundamental das SVMs, destacando-se a
fronteira de decisdo, os hiperplanos de margem maxima e os vetores de suporte, que corres-
pondem as amostras mais proximas da fronteira e exercem influéncia direta na definicao do
classificador. Esse carater geométrico confere as SVMs elevada robustez frente a ruidos e outli-
ers moderados, caracteristica relevante em bases clinicas compostas por dados psicométricos e
comportamentais heterogéneos.

No contexto da saude mental pediatrica, as Support Vector Machines (SVM) tém sido
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amplamente empregadas na classificacao de estados emocionais e transtornos do neurodesen-
volvimento, em virtude de sua capacidade de lidar com conjuntos de dados de dimensionalidade
moderada e tamanho amostral limitado, mantendo bom desempenho preditivo, conforme dis-
cutido por Shatte et al.[6]. No presente trabalho, a SVM ¢ utilizada como um dos modelos
supervisionados de referéncia, permitindo a comparagdo de seu desempenho com outras abor-
dagens de aprendizado de maquina, como Random Forest (RF) e Multilayer Perceptron (MLP),

na tarefa de classificacdo bindria e multinivel do risco de ansiedade pediatrica.

2.3.3 Random Forest (RF)

O Random Forest (RF) constitui um algoritmo supervisionado baseado em ensembles
de arvores de decisdo, originalmente proposto por Breiman [13], sendo amplamente empregado
em tarefas de classificacdo e regressdo devido a sua robustez estatistica, elevada capacidade de
generalizagdo e desempenho consistente em cenarios com variaveis heterogéneas e distribui¢des
ndo gaussianas. Sob a otica da Engenharia Elétrica, o Random Forest pode ser interpretado
como um sistema de decisao composto, no qual multiplos classificadores operam em paralelo
sobre subconjuntos estocasticos dos dados e das varidveis de entrada, produzindo uma inferéncia
agregada menos sensivel a ruidos e variagdes amostrais.

O principio central do Random Forest fundamenta-se no bagging (bootstrap aggrega-
ting), técnica também introduzida por Breiman, na qual cada arvore ¢ treinada a partir de uma
amostra obtida via reamostragem com reposi¢ao do conjunto original. Adicionalmente, em cada
nd de decisdo, a sele¢do do atributo candidato a divisdo € realizada a partir de um subconjunto ale-
atorio de variaveis. Essa dupla aleatoriedade — sobre amostras e atributos — reduz a correlagao
entre arvores individuais e promove reducao de variancia, resultando em melhor generalizagao
quando comparado a uma Unica arvore de decisdo.

Em problemas de classificacao, a predi¢ao do Random Forest pode ser formalizada como

uma votagdo majoritaria entre 7' arvores de decisdo:

§ = mode {hy(x)},_, , (9)

em que h;(x) denota a classe predita pela t-ésima arvore para a amostra x. Em tarefas de
regressdo, a agregacao ¢ tipicamente realizada por meio da média aritmética das saidas indivi-
duais. Essa estratégia de combinagdo confere ao modelo elevada estabilidade, sendo particular-

mente adequada para dados clinicos e psicométricos, nos quais a variabilidade interindividual e
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o ruido de medigao sdo fatores inerentes.

Cada arvore que compoe o Random Forest ¢ construida por divisdes hierarquicas guiadas
por critérios de impureza, como o indice de Gini ou a entropia, buscando maximizar o ganho
informacional a cada particdo. Embora arvores individuais sejam modelos de alta variancia, o
mecanismo de agregacdo do Random Forest mitiga esse efeito, preservando a capacidade de
capturar relagdes nao lineares e interagdes complexas entre varidveis sem incorrer, de maneira

pronunciada, em sobreajuste.

Figura 3 — Representacio conceitual da estrutura de um Random Forest (RF)

Dados

Arvore de decisao 1 Arvore de decisio 2 Arvore de decisdo N

l l

Resultado 1 Resultado 2 Resultado N

l

Moda/Media

l

Resultado Final

Fonte: Representacdo conceitual adaptada pela autora a partir de [51].

A Figura 3 ilustra o principio de funcionamento do Random Forest: multiplas arvores
de decisdao sao induzidas a partir de reamostragens do conjunto de dados, produzindo saidas
parciais que sdo entdo agregadas por votagdo majoritaria (classificagdo) ou média (regressao)
para compor a decisdo final.

No contexto da saude mental pediatrica, o Random Forest (RF) ¢ frequentemente ado-
tado por sua capacidade de lidar com conjuntos de dados tabulares de dimensao moderada, por
tolerar atributos correlacionados e por fornecer estimativas de importancia de variaveis, o que
favorece interpretacdes quantitativas sobre quais atributos contribuem mais fortemente para a
discriminacgao entre classes de risco. No presente trabalho, o Random Forest (RF) ¢ utilizado

como um dos modelos supervisionados de referéncia para a classificagdo binaria e multinivel
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do risco de ansiedade pediatrica, permitindo a comparacao de desempenho frente a outras abor-

dagens supervisionadas empregadas no estudo.

2.3.4 Comparacio entre Arquiteturas e Aspectos Computacionais

As arquiteturas investigadas neste referencial teérico — MLP, SVM e RF — represen-
tam paradigmas computacionais distintos aplicados a modelagem e classificagdo de fendmenos
psicométricos e comportamentais. Tais abordagens diferenciam-se fundamentalmente quanto a
natureza do aprendizado, a formula¢ao matematica subjacente, ao grau de interpretabilidade e a
capacidade de generalizacdo frente a complexidade e a variabilidade inerentes aos dados clinicos.

A Figura 4 sintetiza os principais aspectos comparativos entre essas arquiteturas, considerando

parametros relevantes sob a otica da Engenharia Elétrica aplicada a saude mental.

Figura 4 — Quadro comparativo das arquiteturas utilizadas no estudo

Arquitetura

MLP

S5VM

Random
Forest

Tipo de
Aprendizado

Supervisionado

Supervisionado

Supervisionado

(Ensemble)

Vantagens

Modelagem de relagBes
néo lineares;

Elevada capacidade de
aproximacéo funcional;
Adequado a dados
tabulares psicométricos;
Integragdo com métodos
de interpretabilidade.
Formulagéo convexa;
Maximizacdo da margem;
Bom desempenho em
bases de tamanho
moderado;

Robustez frente a ruido e
alta dimensionalidade.
Alta robustez estatistica;
Boa generalizagdo;
Tolerdncia a varidveis
correlacionadas;
Estimativa de importancia
das variaveis.

Limitagdes

Dependéncia de dados
rotulados;

Sensibilidade a escolha de
hiperpardmetros;

Menor transparéncia
estrutural.

Sensivel a escolha do
kernel e pardmetros;
Interpretabilidade
limitada;

Custo computacional
elevado em bases
extensas.

Modelo menos
transparente globalmente;
Decisdies agregadas
dificultam rastreabilidade
individual.

Fonte

: Elaboragao prépria (2026).

A complementaridade entre essas arquiteturas ¢ evidente. As Support Vector Machi-
nes (SVM), propostas por Cortes e Vapnik [12], oferecem uma abordagem geométrica rigorosa,
fundamentada na otimizac¢do convexa e na maximiza¢ao da margem, sendo particularmente efi-
cazes em cendrios com dimensionalidade moderada e amostras limitadas. O Random Forest
(RF), desenvolvido por Breiman [13], explora o principio de agregacdao de multiplos classifica-

dores, resultando em elevada robustez estatistica e capacidade de generalizacao, caracteristicas
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desejaveis em bases clinicas heterogéneas e ruidosas.

O Multilayer Perceptron (MLP), fundamentado no trabalho classico de Hornik et al.[ 15],
destaca-se como a arquitetura mais flexivel entre as avaliadas, permitindo a modelagem de rela-
¢Oes altamente ndo lineares entre variaveis psicométricas, comportamentais e fisiologicas. Sua
estrutura totalmente conectada € particularmente adequada a dados tabulares, como aqueles em-
pregados neste estudo, além de favorecer a aplicagdo de técnicas de interpretabilidade baseadas
em atribui¢do de importancia, como o SHapley Additive exPlanations (SHAP).

A escolha conjunta dessas trés arquiteturas fundamenta-se na busca por um equilibrio
entre desempenho preditivo, robustez estatistica e interpretabilidade clinica. Sob a perspectiva
da Engenharia Elétrica, tal combinagao permite analisar o problema de classificacdo do risco
de ansiedade pediatrica a partir de diferentes paradigmas de decisdo — geométrico, estatistico e
conexionista — ampliando a compreensao computacional do fendmeno e fortalecendo a confia-
bilidade dos resultados. Dessa forma, a comparagao entre MLP, SVM e RF nao apenas evidencia
suas diferengas estruturais e computacionais, mas também reforca a relevancia de abordagens
complementares na construcdo de sistemas inteligentes de apoio a decis@o aplicados a satde

mental pedidtrica.

2.3.5 Métodos de Explicabilidade: SHAP e Interpretacio de Modelos

Em aplicagdes clinicas e biomédicas, a interpretabilidade dos modelos computacionais
ndo constitui apenas um atributo desejavel, mas um requisito ético, metodologico e regulatério.
Sistemas de apoio a decisdo baseados em Inteligéncia Artificial devem fornecer mecanismos
transparentes que permitam compreender, auditar e justificar suas predi¢des, sobretudo quando
aplicados a populagdes vulneraveis, como criangas. Conforme discutido por Doshi-Velez e Kim,
bem como por Lipton [52, 53], a interpretabilidade ¢ elemento central para garantir confiabili-
dade, rastreabilidade e alinhamento clinico das decisdes automatizadas.

Neste contexto, adotou-se o método SHapley Additive exPlanations (SHAP), proposto
por Lundberg e Lee [54], como estratégia de interpretacdo do modelo preditivo. Fundamentado
na teoria dos jogos cooperativos originalmente formulada por Lloyd Shapley, o SHAP quanti-
fica a contribui¢ao marginal de cada variavel de entrada para a saida do modelo, considerando
diferentes combinagdes possiveis de atributos. Essa formulag¢do permite decompor a predi¢ao
individual de forma aditiva, preservando propriedades desejaveis como simetria e consisténcia

na atribui¢cdo das contribuigdes marginais.
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Formalmente, a predicdo de um modelo pode ser expressa como:

M
fx) =fot+ > o (10)
i=1

em que f(x) representa a saida do modelo para a amostra x, f, corresponde ao valor
esperado da predicao, M ¢ o numero total de varidveis e ¢; denota o valor de Shapley associado
a i-ésima caracteristica. Cada ¢; representa a contribui¢do marginal média da varidvel 7 para a
predi¢do final, avaliada sobre o espago de possiveis coalizdes.

Do ponto de vista computacional, o0 SHAP pode ser interpretado como uma ferramenta de
analise de sensibilidade local e global, permitindo avaliar tanto a influéncia individual de cada
variavel em uma instancia especifica quanto padrdes gerais de importancia ao longo do conjunto
de dados. Essa caracteristica ¢ particularmente relevante em modelos ndo lineares, como redes
neurais artificiais, nos quais a interpretacao direta dos parametros nao ¢ trivial.

No presente estudo, 0 SHAP foi aplicado ao modelo supervisionado selecionado como de
melhor desempenho no cenario multinivel, conforme detalhado no capitulo de resultados, com o
objetivo de identificar quais varidveis psicométricas € comportamentais exercem maior influén-
cia na classificacao do risco de ansiedade pediatrica. Essa analise contribui para a transparéncia
algoritmica e possibilita avaliar a coeréncia clinica das decisdes do modelo, verificando o ali-
nhamento dos atributos mais relevantes com construtos diagnosticos reconhecidos pelo DSM-5
[10]epela CID-11 [11].

Dessa forma, a incorporacdo do SHAP integra desempenho preditivo e interpretacdo cli-
nica, aproximando os modelos computacionais das exigéncias praticas da psiquiatria do desen-
volvimento. Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica aplicada a saude, essa abordagem reforca
a confiabilidade dos sistemas inteligentes de apoio a decisdo, promovendo analises quantitativas

transparentes, auditaveis e metodologicamente consistentes.

2.4 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

A mensuragao objetiva do desempenho de modelos de aprendizado de maquina constitui
uma etapa indispensavel para a validacao cientifica, estatistica e clinica de sistemas de classifi-
cacdo aplicados a satude, conforme discutido por Powers [55]. No contexto da modelagem do
risco de transtornos mentais na infancia, as métricas de desempenho assumem papel ainda mais

critico, uma vez que erros de classificagdo podem implicar consequéncias clinicas, éticas e soci-
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ais relevantes. Assim, a avaliagdo ndo se restringe a eficacia computacional, mas deve refletir a
confiabilidade diagnostica, a robustez estatistica e a seguranga preditiva dos modelos propostos.

Nesta secao, descrevem-se as principais métricas empregadas na avaliacao dos classifica-
dores desenvolvidos neste estudo, com énfase em sua fundamentagdo matematica, interpretagao
estatistica e relevancia clinica, particularmente no cenario de triagem precoce do risco de ansie-

dade pediatrica.

2.4.1 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo constitui a estrutura fundamental para a avaliacao de classificado-
res supervisionados, conforme sistematizado por Raschka [56], pois explicita a correspondéncia
entre as classes verdadeiras e as classes preditas pelo modelo. Para problemas de classificagao

bindria, a matriz pode ser formalmente representada como:

Predito: Positivo Predito: Negativo

Real: Positivo TP FN
Real: Negativo FP TN

em que:

TP (True Positives) corresponde aos casos corretamente identificados como positivos,

como criangas com risco elevado de ansiedade adequadamente detectadas;

TN (True Negatives) representa os casos corretamente classificados como negativos;

F'P (False Positives) indica individuos incorretamente classificados como positivos;

F'N (False Negatives) refere-se a casos positivos nao identificados pelo modelo.

A matriz de confusdo fornece uma visdo detalhada dos acertos e erros do classificador,
permitindo distinguir entre diferentes tipos de erro e servindo como base para o calculo das
métricas derivadas de desempenho. Tal distingdo é particularmente relevante em aplicagdes
clinicas, nas quais diferentes erros possuem impactos assimétricos. Em contextos de triagem
em saude mental pediatrica, por exemplo, a ocorréncia de false negatives pode resultar na nao
identificacdo de criancas em situagdo de risco, configurando um impacto ético e clinico poten-
cialmente mais grave do que a ocorréncia de false positives. Por outro lado, modelos com perfil
mais conservador — caracterizados por maior especificidade e menor taxa de false positives —

podem reduzir alarmes indevidos, aspecto discutido nos resultados deste trabalho.
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Figura 5 — Representaciio conceitual da Matriz de Confusio

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (VP) (FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (V)

Fonte: Adaptado pela autora a partir de [57].

A partir da matriz de confusdo, ¢ possivel derivar métricas quantitativas que capturam
diferentes aspectos do desempenho do classificador, tais como acurécia, precisao, sensibilidade
(ou recall), especificidade e F'/-score. Essas métricas permitem uma avaliagdo multifacetada do
modelo, conciliando critérios estatisticos e consideragdes clinicas, sendo posteriormente comple-
mentadas, neste trabalho, pela andlise do erro clinico ordinal (erros adjacentes e ndo adjacentes)
no cenario multinivel.

Para o cenario multiclasse, as métricas foram agregadas por média macro (macro-averaged),
isto ¢, uma média ndo ponderada por classe, atribuindo o mesmo peso a cada nivel de risco. Essa
escolha ¢ particularmente relevante em bases com desbalanceamento entre niveis, pois evita que
o desempenho do classificador seja dominado pelas classes majoritarias e favorece uma avalia-

¢do mais equitativa entre os diferentes estratos de risco clinico.

2.4.2 Acuracia (Accuracy)

A acuracia corresponde a proporcao de classificagdes corretas em relagao ao nimero total
de amostras avaliadas, sendo uma das métricas mais utilizadas na avaliagao global de modelos
de classificacdo, conforme discutido por Johnson et al.[58]. Do ponto de vista matemadtico, a

acuracia € definida como:

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

(11)

Accuracy =

em que T'P e T'N representam, respectivamente, os numeros de verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, enquanto F'P e F'N denotam os falsos positivos e falsos negativos.
Apesar de sua simplicidade e ampla difusdo, a acuracia apresenta limitagcdes importantes,

especialmente em cenarios caracterizados por desbalanceamento entre as classes. Em bases
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clinicas, como aquelas relacionadas a avaliagdo do risco de ansiedade pediatrica, ¢ comum que a
classe majoritaria corresponda a individuos com baixo ou moderado risco, enquanto os casos de
risco elevado constituem uma parcela menor da amostra. Nessas circunstancias, modelos triviais
podem alcancar valores elevados de acuracia simplesmente ao privilegiar a classe majoritaria,
sem necessariamente apresentar capacidade discriminativa adequada.

Dessa forma, a acuracia deve ser interpretada com cautela, sendo mais informativa quando
as classes apresentam distribui¢do aproximadamente balanceada ou quando se busca uma visao
global do desempenho do sistema. Em aplicagdes de satide mental, essa métrica fornece um
indicativo geral de eficiéncia preditiva, mas nao € suficiente para caracterizar, de forma isolada,

a utilidade clinica do modelo.

2.4.3 Precisido (Precision) e Sensibilidade (Recall)

As métricas de precisdo e sensibilidade permitem analisar aspectos complementares do
desempenho de classificadores, especialmente relevantes em cenarios clinicos nos quais dife-
rentes tipos de erro possuem impactos assimétricos. A precisdo quantifica a confiabilidade das
predicdes positivas realizadas pelo modelo, sendo definida como a razdo entre os verdadeiros
positivos e o total de amostras classificadas como positivas:

TP

Precision = m—F‘_P (12)

Por sua vez, a sensibilidade — também denominada recall ou taxa de verdadeiros posi-
tivos — expressa a capacidade do modelo em identificar corretamente os individuos que perten-
cem a classe positiva, sendo calculada como:

TP

Recall = m—m (13)

A especificidade, ou taxa de verdadeiros negativos, quantifica a capacidade do modelo

em identificar corretamente individuos pertencentes a classe negativa, sendo definida por:

TN

S S 14
TN + FP (14)

Specificity =

Sob a 6tica da Engenharia Elétrica, essas métricas podem ser interpretadas como pa-
rametros operacionais de um sistema de deteccdo sob incerteza, nos quais se estabelece um

compromisso entre sensibilidade ao sinal de interesse e taxa de alarmes falsos.
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2.4.4 FI-Score

O FI-score constitui uma métrica composta amplamente empregada na avaliagao de clas-
sificadores supervisionados, particularmente em cendrios caracterizados por desbalanceamento
entre classes e assimetria nos custos associados aos diferentes tipos de erro. Diferentemente
da acurécia, que fornece uma medida global fortemente influenciada pela classe majoritaria, o
Fl-score busca capturar, de forma equilibrada, a capacidade do modelo em identificar correta-
mente o0s casos positivos e a confiabilidade das predi¢des realizadas para essa classe, conforme
sistematizado por Powers [55].

Matematicamente, o F'/-score ¢ definido como a média harmonica entre a precisao (Pre-

cision) e a sensibilidade (Recall), sendo expresso por:

Precision - Recall

Fl1=2 (15)

" Precision + Recall’

A escolha da média harmoénica, em detrimento da média aritmética, ndo ¢ arbitraria. Do
ponto de vista matematico, a média harmonica penaliza fortemente valores extremos, assegu-
rando que o F/-score assuma valores elevados apenas quando Precision € Recall apresentam
simultaneamente bom desempenho. Assim, um classificador que obtenha alta sensibilidade a
custa de um numero excessivo de falsos positivos, ou elevada precisdo acompanhada de baixa
taxa de deteccdo de casos positivos, apresentard um F/-score reduzido. Essa propriedade torna
a métrica particularmente adequada para problemas clinicos e de triagem, nos quais o equilibrio
entre detecgao e confiabilidade é essencial.

Sob a otica da Engenharia Elétrica, o F'/-score pode ser interpretado como uma medida
escalar de desempenho global de um sistema de decisdo binario que incorpora simultaneamente
dois critérios potencialmente conflitantes: a capacidade de resposta do sistema (recall) e sua
seletividade (precision). Essa interpretacao ¢ analoga a avaliacao de sistemas de deteccao ope-
rando em ambientes ruidosos, nos quais existe um compromisso inevitavel entre sensibilidade
a presenca do sinal e taxa de alarmes falsos.

Em aplicagdes clinicas, como a triagem do risco de ansiedade pediatrica, esse compro-
misso assume relevancia critica. Uma sensibilidade elevada ¢ desejavel para minimizar a ocor-
réncia de falsos negativos — isto €, criangas em situagao de risco ndo identificadas pelo sistema
—, enquanto uma precisdo adequada ¢ necessaria para evitar a geragdo excessiva de alarmes

falsos, que podem resultar em sobrecarga dos servigos de saude e ansiedade desnecessaria para
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familias e profissionais. O F'/-score, ao sintetizar essas duas dimensdes em uma Unica métrica,
fornece uma avaliacao mais justa e clinicamente informativa do desempenho do classificador.
Adicionalmente, o F/-score apresenta maior robustez frente ao desbalanceamento de
classes quando comparado a acuracia, uma vez que ignora explicitamente os verdadeiros ne-
gativos em sua formulacdo. Essa caracteristica ¢ particularmente relevante em bases clinicas,
nas quais a classe de maior interesse — como individuos com risco moderado ou elevado de
ansiedade — tende a ser minoritaria. Nesses cendrios, o uso isolado da acuracia pode masca-
rar deficiéncias relevantes do modelo, enquanto o F/-score permanece sensivel a qualidade da

detec¢ao dos casos clinicamente mais criticos.

Figura 6 — Relacio conceitual entre Precisdo, Sensibilidade e F1-Score

Negativo Predito Positivo Predito
~/Fa|505\/
x “.Negativos i
¢ : Verdadeiros
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" Verdadeiros
2 Positivos

5 % Verdadeiros) = ( Falsos )+ (\/ Falsos )

Positivos Positivos Negativos

Pontuagao F1 =

Fonte: Representacdo conceitual adaptada pela autora a partir de [59].

A Figura 6 ilustra a interdependéncia entre precisdo, sensibilidade e F/-score, desta-
cando que essa métrica penaliza desequilibrios entre seus componentes. Tal caracteristica a
torna especialmente adequada para contextos clinicos sensiveis, nos quais nao ¢ aceitavel de-
sempenho elevado em apenas um critério isolado. Neste estudo, o F'/-score ¢ utilizado como
métrica central na avaliacdo dos classificadores, tanto em cendrios binarios quanto multiniveis,
complementando a acurécia e proporcionando analise mais rigorosa sob condi¢des de desbalan-

ceamento.
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2.4.5 Curva ROC e Area sob a Curva (4UC)

A curva Receiver Operating Characteristic (ROC), formalizada e amplamente difundida
na literatura de aprendizado de maquina por Fawcett [60], fornece uma representagdo grafica do
desempenho de um classificador ao longo de diferentes limiares de decisdo, relacionando a taxa
de verdadeiros positivos (7rue Positive Rate — TPR) ¢ a taxa de falsos positivos (False Positive
Rate — FPR). Essas taxas sdo definidas, respectivamente, como:

TP FP

TPR=gprFNn  TPR=%pi7N (16)

A area sob a curva ROC, denominada Area Under the Curve (AUC), sintetiza a capaci-
dade discriminatoria global do modelo, sendo interpretada como a probabilidade de o classifi-
cador atribuir uma pontuagdo maior a uma amostra positiva do que a uma negativa, conforme

discutido por Fawcett [60]. Formalmente, a AUC pode ser expressa como:

AUC = / 1 TPR(FPR)d(FPR) (17)
0

Os valores de AUC situam-se no intervalo [0, 1], em que valores proximos de 1 indicam
elevada separabilidade entre as classes, enquanto um valor de 0,5 corresponde a um desempenho

equivalente ao de uma classificagdo aleatoria.

Figura 7 — Curva ROC e area sob a curva (4UC)
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>

Taxa de falsos positivos

Fonte: Adaptado pela autora a partir de [61].

A curva ROC explicita o compromisso (trade-off’) entre sensibilidade e especificidade
ao longo de diferentes limiares, enquanto a A UC fornece uma medida robusta e independente do

limiar de decisdo. Em aplicagdes clinicas, valores mais elevados de A UC tendem a indicar maior
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separabilidade entre classes; entretanto, a interpretagdo do que constitui “bom desempenho”
depende do contexto, do desbalanceamento entre classes e dos custos clinicos associados aos

diferentes tipos de erro.

2.4.6 Validacido Cruzada Estratificada

A validagdo cruzada constitui um procedimento estatistico essencial para a estimagdo
confidvel do desempenho de modelos de aprendizado de maquina, particularmente em cenarios
caracterizados por bases de dados finitas, ruidosas e com distribuicao de classes assimétrica. A
fundamentagdo tedrica desse procedimento ¢ amplamente discutida por James et al. [62], bem
como por Raschka [63]. Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, a validagao cruzada pode ser
interpretada como um método de estimagao do erro médio de generalizacao de um sistema de
decisdo, andlogo a avaliacdo do desempenho de sistemas dinamicos sob multiplas condi¢des de
excitagdo e diferentes realizagdes do sinal de entrada.

Entre as diversas variantes existentes, a validacao cruzada estratificada (Stratified Cross-
Validation) destaca-se por preservar, em cada parti¢do do conjunto de dados, a proporgao relativa
das classes observada no conjunto original, conforme descrito na documentacao técnica da bi-
blioteca scikit-learn por Pedregosa et al. [64]. Essa propriedade € particularmente relevante em
aplicacdes clinicas, nas quais o desbalanceamento entre classes ¢ frequente e pode introduzir
vieses significativos na estimagao das métricas de desempenho, como sensibilidade, F'/-score e
erro clinico.

No método k-fold estratificado, o conjunto de dados D, composto por N amostras, ¢
particionado em & subconjuntos disjuntos {Dy, Do, . .., Dy}, de forma que, a cada iteragdo, um
subconjunto ¢ utilizado como conjunto de valida¢ao, enquanto os £ — 1 subconjuntos restantes

sdao empregados para o treinamento do modelo. A estratificacdo assegura que, para cada classe

c€e{l,...,C}, aproporgdo de amostras seja aproximadamente mantida em todas as parti¢des,
conforme:

ngk) Ne

MRS Vee {1,...,C}, (18)

em que n, representa o numero total de amostras da classe ¢ no conjunto completo, NV
o numero total de amostras, n) o nimero de amostras da classe ¢ no k-ésimo fold e n®) o
numero total de amostras nesse subconjunto. Essa condi¢do reduz a variancia da estimativa do

desempenho e evita que particdes especificas sejam dominadas por classes majoritarias.
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Do ponto de vista estatistico, a validag@o cruzada estratificada permite estimar o desem-
penho médio esperado do classificador por meio da média das métricas obtidas em cada iteracdo,

formalmente expressa como:

k
Z (19)

em que M; representa a métrica de desempenho avaliada no i-ésimo fold. Essa estima-

wlr—

tiva apresenta menor viés em relacdo a uma unica parti¢ao treino-teste, sendo particularmente
indicada para bases clinicas de tamanho moderado, conforme discutido por James et al. [62] e
Max Kuhn e Julia Silge [65].

Sob a dtica da Engenharia Elétrica aplicada a saude, a validagdo cruzada estratificada
pode ser interpretada como um mecanismo de teste de robustez do sistema de decisdo frente a
variacdes estatisticas do conjunto de entrada. Ao garantir que todas as classes de risco estejam
representadas de forma consistente em cada iteracdo, o método contribui para avaliagcdes mais

estaveis, reprodutiveis e clinicamente confiaveis.

Figura 8 — Representaciio conceitual da validacio cruzada estratificada
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Fonte: Adaptado pela autora a partir de [66].

No presente trabalho, a valida¢do cruzada estratificada ¢ empregada tanto na etapa de
otimizacao de hiperpardmetros quanto na avaliacao final dos modelos Random Forest, Support
Vector Machines ¢ Multilayer Perceptron. Essa escolha metodoldgica assegura consisténcia
estatistica, reduz o risco de viés associado ao desbalanceamento de classes ¢ fortalece a validade

clinica das inferéncias produzidas pelo sistema proposto.
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Sintese Final do Referencial Teorico

A luz das discussdes apresentadas, a ansiedade pediatrica pode ser formalizada como
um problema de inferéncia de estados latentes continuos a partir de observacdes discretas, rui-
dosas, subjetivas e parcialmente observaveis, caracterizadas por elevada variabilidade interin-
dividual e organizagao em espacos de alta dimensionalidade, conforme discutido por Kendall
[32] e Costello et al. [33]. A natureza multifatorial, ndo linear e ordinal do risco clinico —
em consonancia com a abordagem dimensional proposta por Kraemer [39] — imp0e limitacdes
a abordagens analiticas simplificadas, demandando modelos capazes de operar sob incerteza
estatistica e estrutural, e capturar dependéncias complexas entre multiplas varidveis.

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, esse enquadramento aproxima o problema de
paradigmas cléssicos de processamento de sinais e reconhecimento de padrdes, conforme siste-
matizado por Bishop [7] e por Hastie [£], nos quais o objetivo consiste em extrair representagdes
informativas a partir de dados imperfeitos e inferir estados subjacentes ndo diretamente observa-
veis. Nesse contexto, modelos computacionais baseados em aprendizado supervisionado consti-
tuem ferramentas teoricas adequadas para a modelagem de fendomenos psicométricos complexos,
ao possibilitar a aprendizagem de relagdes ndo lineares e a estimagdo de fronteiras de decisao
compativeis com a natureza ordinal do risco clinico.

O avango do aprendizado de maquina tem impulsionado a psiquiatria computacional,
integrando modelos matematicos ao raciocinio clinico, conforme discutido por Shatte et al. [6].
Arquiteturas consolidadas — como o Random Forest proposto por Breiman, as Support Vector
Machines de Cortes e Vapnik e as redes neurais artificiais sistematizadas por Goodfellow et
al. — destacam-se pela capacidade de modelar relagdes nao lineares em dados psicométricos
tabulares aplicados a contextos clinicos.

Adicionalmente, os referenciais diagnosticos normativos, DSM-5 [10] e a CID-11 [11],
fornecem o enquadramento clinico necessario para a interpretacao dos construtos avaliados, em-
bora ndo eliminem a incerteza inerente aos instrumentos de avaliacdo ¢ a atribui¢ao de rotulos
clinicos. Nesse cendrio, a incorporagdo de métodos de explicabilidade, como o SHAP, proposto
por Lundberg e Lee [54], torna-se fundamental para assegurar transparéncia, auditabilidade e
coeréncia clinica das decisdes dos modelos. O referencial tedrico sustenta as escolhas metodo-
logicas e a modelagem do risco de ansiedade pediatrica. A abordagem mantém alinhamento
com a Engenharia Elétrica aplicada a satide mental, priorizando robustez estatistica, interpreta-

bilidade e seguranga clinica, conforme detalhado no capitulo seguinte.
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3 METODOLOGIA

Esta secdo descreve, de forma sistematica e detalhada, os fundamentos conceituais, os
procedimentos computacionais e as técnicas analiticas adotadas no desenvolvimento do pre-
sente estudo. A metodologia foi concebida com énfase em rigor estatistico, reprodutibilidade
experimental e coeréncia epistemologica, atendendo as exigéncias metodologicas de pesquisas
desenvolvidas no ambito da Engenharia Elétrica aplicada a satde.

O delineamento metodolodgico foi estruturado de modo a permitir a avaliagdo compara-
tiva de diferentes arquiteturas de aprendizado supervisionado, considerando explicitamente seus
perfis decisorios em termos de sensibilidade, estabilidade de generalizagao e impacto clinico do
erro. Foram investigados os modelos Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e
redes neurais artificiais do tipo Multilayer Perceptron (MLP), avaliando sua capacidade de es-
timar o risco de transtornos de ansiedade pediatrica em cendrios binario e multiclasse ordinal.
Esses modelos foram selecionados por representarem abordagens complementares de modela-
gem estatistica e conexionista, amplamente consolidadas na literatura de sistemas inteligentes,
processamento estatistico de sinais e aprendizado de maquina aplicado a problemas complexos
e ruidosos.

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, o problema ¢ formulado como um sistema de
decisdo supervisionado operando sobre vetores de atributos psicométricos discretos, nos quais
cada vetor de entrada representa observacdes ruidosas de estados emocionais latentes. Nesse en-
quadramento, cada amostra do conjunto de dados ¢ interpretada como um vetor de observagdes
associado a manifestagdes comportamentais € emocionais, enquanto os modelos supervisiona-
dos atuam como sistemas decisérios nao lineares responsaveis por inferir estados latentes de
risco clinico. Tal formulag¢ao permite interpretar o processo de aprendizado como uma etapa de
extragdo de padrdes relevantes em presenca de ruido, variabilidade interindividual e sobreposi-
¢ao estatistica entre classes.

Cabe ressaltar que, neste trabalho, o termo “detec¢ao” ¢ empregado em sentido abstrato,
referindo-se a identificagdo de padrdes de risco no espago de atributos psicométricos, € nao a
detecgdo classica de sinais fisioldgicos continuos no dominio temporal. A escolha dessa aborda-
gem metodoldgica justifica-se pela natureza intrinsecamente multivariada, ndo linear e continua
dos fendmenos emocionais na infancia. A expressao clinica da ansiedade pediatrica envolve
interagdes complexas entre dimensdes afetivas, cognitivas e comportamentais, cujas fronteiras

entre niveis de severidade sdo difusas e frequentemente sobrepostas. A modelagem adequada
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desse tipo de fenomeno demanda técnicas capazes de representar dependéncias latentes e rela-
¢oes ndo lineares, caracteristicas centrais dos modelos supervisionados adotados neste trabalho.

Todo o estudo foi desenvolvido integralmente em ambiente in silico, isto €, por meio
de experimentacdo computacional, sem coleta primaria de dados clinicos ou interacdo direta
com participantes humanos. Essa abordagem assegura rigor €tico, controle experimental e ele-
vada reprodutibilidade dos resultados. As etapas do pipeline metodologico — incluindo pré-
processamento dos dados, definicdo dos cendrios experimentais, treinamento dos modelos, va-
lidagdo estatistica, avaliagdo de desempenho e andlise interpretativa — foram integralmente
implementadas em linguagem Python, com o uso de bibliotecas cientificas consolidadas para
analise de dados, aprendizado de maquina e visualizagao.

O fluxo geral da metodologia adotada ¢ apresentado na Figura 9, a qual sintetiza as
principais etapas do processo experimental. As subsecdes seguintes detalham cada componente
desse pipeline, descrevendo a base de dados utilizada, os procedimentos de pré-processamento,
os critérios de configuracdo dos modelos, as estratégias de validacdo e os métodos empregados

para analise quantitativa e clinica dos resultados.

3.1 Estrutura Geral da Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho ¢ de natureza quantitativa, experimental e com-
putacional, sendo estruturada segundo um pipeline classico de sistemas inteligentes aplicados a
classificagdo de risco em satde. O delineamento metodologico foi concebido para modelar, de
forma sistemadtica, o processo de inferéncia do risco de ansiedade pediatrica a partir de dados
psicométricos e comportamentais, integrando etapas de pré-processamento, modelagem super-
visionada, inferéncia probabilistica e avaliacao clinica do erro.

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, o problema ¢ formulado como um sistema de
decisdo supervisionado operando sobre vetores psicométricos discretos, nos quais cada vetor
de entrada representa observagdes ruidosas de estados emocionais latentes. O pipeline meto-
doldgico foi organizado de modo a permitir a avaliagdo comparativa de diferentes arquiteturas
de aprendizado supervisionado — Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) e Mul-
tilayer Perceptron (MLP) — considerando ndo apenas métricas estatisticas tradicionais, mas
também critérios de impacto clinico e seguranga deciséria. A Figura 9 apresenta a estrutura ge-
ral da metodologia proposta, evidenciando as principais etapas do processo experimental e suas

inter-relagdes. O pipeline ¢ composto por cinco macroblocos funcionais, descritos a seguir.
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Figura 9 — Estrutura geral da metodologia proposta
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Esse encadeamento metodologico assegura consisténcia entre formulagao do problema,
implementagdo computacional e critérios de avaliagdo, servindo como base para as analises

apresentadas nas segdes subsequentes.

3.2 Materiais

Esta subsecdo descreve os materiais empiricos € computacionais empregados no desen-
volvimento do estudo, contemplando a origem dos dados, suas caracteristicas estruturais e cli-
nicas, bem como 0s recursos computacionais utilizados para a execucdo dos experimentos. A
selecdo desses materiais foi orientada por critérios de validade cientifica, reprodutibilidade ex-
perimental e aderéncia ética, fundamentais para pesquisas em saude mental pediatrica sob a

perspectiva da Engenharia Elétrica.

3.2.1 Fonte de Dados: Harvard Dataverse

A base empirica utilizada neste estudo foi obtida a partir do repositorio publico Harvard
Dataverse, originalmente disponibilizado por Carpenter et al. [67], reunindo informagdes psi-

cométricas, comportamentais e demograficas provenientes de estudos conduzidos com criancas
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em idade pré-escolar (3 a 5 anos).

Os dados foram coletados no contexto do estudo da autora supracitada, cujo objetivo
consistiu em investigar o uso de técnicas de aprendizado de maquina para estimativa de risco
de transtornos de ansiedade na infancia, com énfase na redu¢do do niumero de itens clinicos
necessarios para predicao diagndstica. No estudo original, foi empregada exclusivamente a
técnica simbolica Alternating Decision Tree (ADTree), sem comparagao sistematica com outros
paradigmas supervisionados (por exemplo, ensembles, modelos de margem ou redes neurais).

No presente trabalho, o dataset é utilizado como base para avaliar, de forma compara-
tiva, modelos supervisionados com perfis decisorios complementares — como Random Forest,
Support Vector Machines (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP) — no contexto de classificagao
binaria e multiclasse ordinal do risco de ansiedade pediatrica, ampliando metodologicamente o
escopo originalmente proposto por Carpenter et al.

I - Estrutura dos Arquivos

O conjunto de dados disponibilizado no Harvard Dataverse é composto por dois arqui-
vos principais, organizados conforme a divisdo original proposta pelos autores. Na versao utili-
zada neste estudo, o arquivo Training Data.xlsx contém 918 registros independentes, enquanto
o arquivo Testing Data.xlsx reune 407 registros, totalizando 1325 criangas avaliadas. Embora
o estudo original disponibilize essa separagdo pré-definida, neste trabalho optou-se por consoli-
dar ambos os arquivos. Assim, a separagao original (7raining/Testing) foi utilizada apenas como
organizacao de disponibiliza¢ao, ndo como protocolo experimental no presente estudo.

Ap0s as etapas de organizacao, verificacdo estrutural e tratamento dos dados, obteve-se
uma base consolidada composta por 872 registros validos para modelagem supervisionada. A
redu¢do do niimero inicial de registros decorreu da remogao de observagdes com inconsistén-
cias estruturais entre atributos, dados incompletos em variaveis criticas e eventuais problemas
identificados na etapa de verificagdo de integridade. Os critérios de exclusdo foram aplicados de
forma deterministica e previamente definidos, priorizando a preservagdo de consisténcia entre
atributos, completude das variaveis criticas e integridade da variavel-alvo.

Cada registro corresponde a uma crianga distinta, ndo havendo multiplas observagdes
repetidas de um mesmo individuo no nivel de modelagem adotado neste estudo. A partir dessa
base consolidada, foi aplicado particionamento estratificado proprio (70%/30%), resultando em

610 instancias no conjunto de treinamento e 262 instancias no conjunto de teste.
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IT - Tipos de Variaveis

A base apresenta estrutura multivariada e heterogénea, integrando diferentes dominios
relevantes para a modelagem do risco de ansiedade pediatrica. Entre as varidveis demograficas,
incluem-se idade, sexo, etnia e indicadores socioeconomicos, incluindo o nivel socioecondémico
(Socioeconomic Status — SES).

As medidas psicométricas provém de instrumentos clinicamente validados, com desta-
que para BAS-B e BAS-F, relacionadas a inibicdo comportamental e respostas de medo; AR/,
associada a inibicdo relacionada a ansiedade; ERC-LER ¢ ERC-ERS, referentes a labilidade e a
regulagdo emocional; e SDQ-ES, subescala de sintomas emocionais do Strengths and Difficulties
Questionnaire (SDQ).

A base inclui ainda medidas psicofisioldgicas, como frequéncia cardiaca média, condu-
tancia da pele (Skin Conductance Level — SCL) e reatividade do cortisol, fornecendo indicadores
indiretos de ativacao autondmica e estresse fisiologico. Também estao disponiveis indicado-
res diagnosticos bindrios associados a presenga/auséncia de condigdes psiquidtricas, incluindo
GAD, SAD, fobia social, depressdo, TDAH, TOD e TC, bem como probabilidades continuas
baseadas em distribuicdo Gamma, correspondentes a estimativas probabilisticas de risco para
GAD e SAD, modeladas por distribui¢do Gamma e representativas de assimetria e variabilidade
do risco clinico. Adicionalmente, ha um diagnostico longitudinal, obtido em acompanhamento
ap6s 12 meses, utilizada como referéncia clinica adicional.

Embora a base inclua variaveis psicofisiologicas, essas medidas sdo tratadas neste traba-
lho como atributos agregados em formato tabular, ndo sendo analisadas como sinais fisioldgicos
continuos no dominio temporal.

I1I - Caracteristicas Gerais da Base

O dataset apresenta propriedades particularmente adequadas ao escopo deste estudo.
Destaca-se que a amostra ¢ composta exclusivamente por criancas em idade pré-escolar, ali-
nhada ao objetivo de triagem precoce. Além disso, a base possui estrutura multimodal (psico-
métrica, comportamental e psicofisiologica) em formato tabular, apresenta baixa incidéncia de
valores ausentes — o que reduz a necessidade de imputacdo complexa — e oferece estrutura
adequada para modelagem supervisionada e validagdo estatistica controlada. Por fim, trata-se
de um conjunto de dados de disponibilidade publica sob licenga CCO (Creative Commons Zero),

garantindo uso irrestrito, anonimizagao e conformidade ética.
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IV - Relevancia da Base para o Estudo

A adogdo dessa base fundamenta-se em quatro aspectos. Primeiro, sua validade clinica,
em razao do uso de instrumentos padronizados e avaliagdes conduzidas sob protocolos reconhe-
cidos. Segundo, sua aderéncia ao problema investigado, uma vez que o dataset foi concebido
especificamente para a modelagem do risco de ansiedade pediatrica. Terceiro, sua compatibi-
lidade com modelos nao lineares, apresentando estrutura adequada para RF, SVM e MLP. Por
fim, sua conformidade ética e cientifica, por se tratar de dados publicos, anonimizados e repro-
dutiveis. Dessa forma, o conjunto de dados do Harvard Dataverse [67] constitui um recurso
empiricamente robusto e clinicamente relevante, fornecendo base consistente para o desenvol-

vimento, treinamento e avaliagdo dos modelos supervisionados propostos neste trabalho.

3.2.2 Ambiente Computacional e Ferramentas de Software

Os experimentos foram conduzidos em Python 3.10, em sistema operacional Windows
11, em computador com processador Intel 17 ¢ 16 GB de memodria RAM. O desenvolvimento
foi realizado no Visual Studio Code (VS Code), com uso de notebooks e extensdes para Python,
favorecendo documentagdo continua, rastreabilidade do codigo e reprodutibilidade experimen-
tal.

As bibliotecas empregadas incluem TensorFlow/Keras, para implementagao e treina-
mento do Multilayer Perceptron (MLP), incluindo regularizacdo e early stopping; Scikit-learn,
para pré-processamento, implementacdo de RF' e SVM, validagdo cruzada estratificada, otimi-
zagdo via GridSearchCV e calculo de métricas; Pandas e NumPy, para manipulagdo tabular,
processamento vetorial e operagdes numéricas; Matplotlib, para geragao de graficos cientificos
(curvas ROC, Precision—Recall e curvas de aprendizado); SHAP, para andlise de interpretabili-
dade do modelo MLP por valores de Shapley; e OpenPyXL, para leitura e escrita de arquivos
Xlsx. A adogdo de bibliotecas de codigo aberto reforca a transparéncia metodoldgica e a re-
produtibilidade cientifica, em consonancia com os principios de Open Science propostos por

Wilkinson et al. [68].

3.2.3 Organizacao e Tratamento dos Dados

Os dados foram submetidos a um processo sistematico de curadoria e pré-processamento
com o objetivo de assegurar consisténcia estatistica, compatibilidade entre os conjuntos de trei-

namento e teste e adequacao as arquiteturas supervisionadas investigadas. Todas as etapas foram
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conduzidas de forma deterministica, garantindo rastreabilidade e controle experimental durante
o processo de consolidagdo e transformacao dos dados.

O processo de organizagao e tratamento dos dados compreendeu as seguintes etapas:

I — Padronizacio estrutural e conversio numérica

Inicialmente, realizou-se a verificagao da consisténcia estrutural dos atributos, bem como
a conversao de todas as variaveis para formato numérico compativel com os algoritmos de apren-
dizado de maquina empregados. Essa etapa garantiu a integridade dos vetores de entrada e a
uniformidade da representagdo dos dados.

II - Tratamento de valores ausentes

Em razao da baixa incidéncia de valores faltantes na base, optou-se por uma estratégia
de imputagdo simples e deterministica. Essa escolha assegurou compatibilidade com os mo-
delos supervisionados adotados, sem introduzir viés estatistico significativo ou complexidade
adicional ao processo de modelagem.

III — Normalizacao dos atributos

Para mitigar efeitos de escala entre varidveis de diferentes naturezas, foi aplicada a pa-
dronizacao dos atributos continuos por meio do método StandardScaler (), garantindo mé-
dia zero e variancia unitaria. Essa etapa ¢ particularmente relevante em modelos sensiveis a
magnitude dos atributos, como SVM e MLP, além de favorecer a estabilidade do processo de
treinamento.

IV — Definicao das variaveis-alvo

Por fim, foi construida a variavel-alvo Anxiety_Multilevel, categorizada em quatro
niveis ordinais de risco (0, 1, 2 e 3), representando o cendrio multiclasse do problema. Adici-
onalmente, foi derivado um cenario binario auxiliar (0 vs. 1-3), utilizado para analises com-
plementares de desempenho e comparagao com abordagens de triagem clinica. Ao término
dessas etapas, obteve-se uma base de dados limpa, normalizada e estruturalmente consistente,
consolidada em arquivo intermedidrio e utilizada como entrada principal nos experimentos de
modelagem supervisionada. Esse procedimento garante coeréncia entre as fases de treinamento
e avaliagdo, além de sustentar a validade metodologica dos resultados apresentados nas segdes

subsequentes.
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3.3 Métodos

Esta subse¢ao descreve os métodos computacionais e estatisticos empregados no desen-
volvimento do sistema de apoio a decisdo proposto. O procedimento foi organizado em eta-
pas sequenciais, de modo a refletir fielmente o pipeline implementado (Figura 9) e assegurar
reprodutibilidade, rigor estatistico e coeréncia clinica na avaliagdo dos modelos. O processo

metodoldgico foi estruturado nas etapas descritas a seguir.

3.3.1 Etapa 1 - Formulacio do Problema e Defini¢do dos Cenarios Experimentais

O risco de ansiedade pediatrica foi modelado como um problema de classificagdo super-
visionada multiclasse ordinal, no qual a variavel-alvo assume quatro niveis discretos e ordenados
de risco clinico, {0, 1, 2, 3}. Essa formulagdo ¢ consistente com a natureza dimensional do feno-
meno e permite analisar ndo apenas acertos, mas também a gravidade semantica dos erros entre
niveis de risco.

Adicionalmente, foi definido um cendrio binério auxiliar (0 vs. 1-3), no qual a classe 0
representa auséncia de risco e as classes 1, 2 e 3 sdo agrupadas como presenca de risco. Esse
cenario foi empregado para analises complementares de triagem, permitindo o uso de métricas

classicas frequentemente utilizadas em aplicagdes clinicas, como sensibilidade e especificidade.

3.3.2 Etapa 2 — Pré-processamento e Preparaciao dos Dados

Os dados passaram por curadoria e pré-processamento com o objetivo de garantir con-
sisténcia estatistica e compatibilidade com os algoritmos supervisionados. As variaveis explica-
tivas foram convertidas para formato numeérico e os valores ausentes foram tratados por imputa-
¢ao simples pela média, com parametros estimados exclusivamente no conjunto de treinamento
e posteriormente aplicados ao conjunto de teste, de forma anéaloga ao procedimento de controle
de vazamento de informagao descrito na Etapa 3.

A etapa de normalizagdo por StandardScaler () foi planejada nesta fase e executada de
forma a evitar vazamento de informacao, com ajuste dos pardmetros exclusivamente no conjunto

de treinamento e aplicagdo posterior ao conjunto de teste, conforme detalhado na Etapa 3.

3.3.3 Etapa 3 — Particionamento e Controle de Vazamento de Informacao

O particionamento dos dados seguiu uma divisao treino—teste de 70%/30%, com amostra-

gem estratificada em relacdo a variavel-alvo, preservando a distribuigdo das classes em ambas as
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parti¢des. O particionamento foi aplicado a base consolidada apos as etapas de curadoria estru-
tural e defini¢do da varidvel-alvo. As etapas de padronizagdo (StandardScaler) e demais trans-
formacgdes dependentes de parametros estatisticos foram ajustadas exclusivamente no conjunto
de treinamento e posteriormente aplicadas ao conjunto de teste, de modo a evitar vazamento de
informacao (data leakage), resultando em Niino = 610 € Niege = 262 instancias. O conjunto
de teste permaneceu isolado durante todo o processo de ajuste e selegdo de hiperparametros,
sendo utilizado exclusivamente para avaliag¢do final, enquanto a validacdo cruzada estratificada
foi empregada apenas no conjunto de treinamento, reduzindo o risco de estimativas otimistas de

desempenho.

3.3.4 Etapa 4 — Selecdo e Configuracio dos Modelos Supervisionados

Foram avaliados trés classificadores supervisionados, selecionados por sua consolidagao

na literatura e por representarem paradigmas complementares de decisio:

* Random Forest (RF): classificador por comité de arvores, robusto a ruido e adequado a

relacdes nao lineares locais;

* Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF': modelo de margem com fronteiras nao

lineares, implementado em pipeline com padronizagao explicita;

* Multilayer Perceptron (MLP): rede neural totalmente conectada, com alta capacidade

representacional para modelar intera¢des ndo lineares entre atributos.

Sob a otica da Engenharia Elétrica, esses modelos podem ser interpretados como siste-
mas decisorios nao lineares operando sobre vetores de atributos psicométricos discretos, infe-
rindo estados latentes de risco clinico a partir de observacdes ruidosas e parcialmente observa-

veis.

3.3.5 Etapa 5 — Otimizacao de Hiperparametros por Validacdo Cruzada

A otimizacao dos hiperparametros foi realizada por GridSearchCV com validacdo cru-
zada estratificada em cinco dobras (StratifiedKFold, k = 5), permitindo estimar desempenho
médio de forma mais robusta e reduzindo dependéncia de uma partigdo especifica. Foram ex-

plorados, de forma sistematica, pardmetros tipicos de cada modelo (por exemplo, nimero de
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arvores e profundidade no RF’; C' e v no SVM; arquitetura, funcdo de ativacao, taxa de aprendi-
zado e regularizacdo no MLP. O critério de selecdo adotado foi a maximizacao da acuracia média
em validagdo cruzada, garantindo comparabilidade entre os modelos no cenario multiclasse.

A escolha da acuracia como critério primdrio de otimizagdo decorreu da necessidade de
comparabilidade direta entre os modelos no cendrio multiclasse, sendo as demais métricas (F1-
score, sensibilidade e especificidade) utilizadas posteriormente para avaliagado complementar do

comportamento decisorio.

3.3.6 Etapa 6 — Inferéncia Probabilistica e Estratégia de Decisao Conservadora

ApoOs o ajuste final, os modelos foram aplicados ao conjunto de teste com geracao de
probabilidades por classe, permitindo avaliar o comportamento decisorio sob incerteza classifi-
catoria. Com base nessas probabilidades, foi adotada uma estratégia de decisdo conservadora
no cendrio multiclasse ordinal. Em situagdes de baixa confianga preditiva, caracterizadas por
baixa separacao entre as probabilidades das duas classes mais provaveis, a decisdo foi direcio-
nada para a classe de maior risco entre as candidatas. Operacionalmente, a baixa confianca foi
definida por um critério baseado na diferenca Ap = p(;) — p() entre as duas maiores proba-
bilidades estimadas, onde p(;) representa a maior probabilidade predita € p(2) a segunda maior.
Esse critério foi aplicado de forma deterministica e reprodutivel.

O limiar de diferenga probabilistica adotado foi estimado exclusivamente com base na
distribuicao das probabilidades observadas no conjunto de treinamento, utilizando critério esta-
tistico previamente definido. O valor obtido foi mantido fixo para todos os modelos e aplicado
de forma idéntica ao conjunto de teste, sem qualquer ajuste posterior. Tal procedimento busca re-
duzir a probabilidade de subestima¢ao do nivel de risco em condigdes de ambiguidade preditiva.
A estratégia foi concebida por analogia a sistemas decisorios criticos, nos quais a assimetria de
custo associada a subestimagao pode ser mais relevante do que a superestimacao, especialmente

em contextos de triagem clinica.

3.3.7 Etapa 7 — Avaliacao de Desempenho e Analise de Erro Clinico Ordinal

A avaliacao final foi conduzida no conjunto de teste, contemplando os cenarios multi-
classe e bindrio.
No cenario multiclasse (0-3), foram calculadas métricas globais e macro-averaged (acu-

racia, precisdo, sensibilidade, especificidade e F'/-score), além de AUC-ROC por estratégia one-
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vs-rest € matriz de confusdo multiclasse. O uso de medidas macro foi adotado para mitigar
efeitos do desbalanceamento entre niveis de risco.
Além das métricas estatisticas, foi realizada a analise de erro clinico ordinal, categori-

zando erros em:
* Erros adjacentes: confusdo entre classes vizinhas, com menor impacto clinico esperado;

* Erros nao adjacentes: discrepancia de dois ou mais niveis, associada a subestimagao ou

superestimacao clinicamente relevante.

No cenario binario (0 vs. 1-3), foram computadas acuracia, sensibilidade, especificidade,
precisdo, F'l-score e AUC-ROC, permitindo leitura complementar do desempenho em contexto

de triagem.

3.3.8 Etapa 8 — Interpretabilidade do Modelo por SHAP

A analise de interpretabilidade foi conduzida prioritariamente sobre o modelo MLP, em
razdo de sua natureza conexionista e maior complexidade representacional em comparagdo aos
modelos baseados em arvores e margens. Para tal, foram calculados valores SHAP (SHapley
Additive Explanations), os quais quantificam a contribui¢do marginal de cada variavel de entrada
para a predi¢ao do modelo em cada instancia avaliada.

A interpretabilidade foi reportada por meio de métricas globais de importancia (impacto
médio absoluto dos valores de Shapley), permitindo identificar os atributos mais influentes na
estratificagdo do risco. Essa analise fornece subsidios para transparéncia do processo decisoério

e para discussao interdisciplinar dos resultados no contexto clinico.

3.3.9 Sintese Metodolégica

Em sintese, a metodologia foi estruturada como um pipeline integrado que combina pré-
processamento padronizado, comparagdo de modelos supervisionados, otimizagao por valida-
¢do cruzada, inferéncia probabilistica orientada ao risco, avaliagdo estatistica e andlise de erro
clinico ordinal, complementadas por interpretabilidade via SHAP. Esse encadeamento fornece
base metodoldgica robusta para a analise comparativa apresentada nos capitulos subsequentes
e para a discussao do classificador mais adequado como nucleo do sistema de apoio a decisdao

proposto.
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4 RESULTADOS

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da implementagdo e avaliagdao dos
modelos computacionais desenvolvidos neste trabalho, aplicados a base de dados do Harvard
Dataverse, descrita por Carpenter et al. [9]. Os arquivos originais (7raining/Testing) foram
consolidados e, apds as etapas de curadoria, verificacdo de integridade e pré-processamento,
obteve-se uma base final composta por N = 872 registros validos para modelagem. Cada regis-
tro corresponde a uma crianga distinta, ndo havendo repeti¢ao de individuos no conjunto conso-
lidado final. A partir dessa base, foi aplicado particionamento estratificado proprio (70%/30%),
resultando em Nino = 610 € Nige = 262. Os resultados foram organizados em dois cenarios
principais: Cenario Binario (0 vs 1-3) — distin¢do entre auséncia de risco e presenca de risco;

e Cenario Multiclasse (0-3) — classifica¢do detalhada em quatro niveis ordenados de risco.

4.1 Desempenho Binario (0 vs 1-3)

Neste cenario, o problema de classificacdo foi reformulado para distinguir registros (cri-
ancas) sem risco (classe 0) daqueles com risco (classes 1, 2 e 3 agregadas). Essa configuragdo
¢ tipica de sistemas de triagem clinica, cujo objetivo ¢ identificar casos que demandam encami-

nhamento para avaliacdo especializada, independentemente do grau de severidade.

4.1.1 Matriz de Confusio

A Tabela 1 apresenta os valores extraidos das matrizes de confusao binarias, detalhando
os acertos e erros de cada modelo.

Tabela 1: Distribuicao dos acertos e erros no cenario binario (0 vs 1-3).

Modelo VN FP FN VP Total (NVese) Acerto (%)
SVM 142 12 16 92 262 89,31
MLP 139 15 20 88 262 86,64
Random Forest 149 5 20 88 262 90,46

Nota: VN = verdadeiros negativos; FP = falsos positivos; FN = falsos negativos; VP = verdadeiros positivos. Os

valores referem-se ao desempenho no conjunto de teste (NVesie = 262 registros).
Fonte: Elaboragao propria (2026).
O RF apresenta perfil mais conservador, com maior nimero de verdadeiros negativos e

menor taxa de falsos positivos (maior especificidade). O SVM mostra equilibrio entre sensibili-
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dade e especificidade, enquanto o MLP mantém desempenho consistente, com elevado nimero

de verdadeiros positivos.

Figura 10 — Matriz de Confusao Binaria do modelo SVM (0 vs. 1-3)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).
Em particular, o SVM apresenta um comportamento mais equilibrado entre erros do tipo falso

positivo e falso negativo, sugerindo compromisso estavel entre sensibilidade e especificidade.

Figura 11 — Matriz de Confusiao Binaria do modelo MLP (0 vs. 1-3)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).
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O MLP mantém desempenho consistente, com elevada capacidade de detecgdo de casos de risco,

refletindo sua flexibilidade para modelar relagdes ndo lineares em dados tabulares psicométricos.

Figura 12 — Matriz de Confusao Binaria do modelo Random Forest (0 vs. 1-3)
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Fonte: Elaboragdo propria (2026).

Por sua vez, o Random Forest apresenta maior especificidade e menor incidéncia de falsos po-
sitivos, evidenciando esse perfil mais conservador — caracteristica desejavel quando se busca
reduzir alarmes indevidos em triagens clinicas.

Neste trabalho, no cendrio binario, o termo conservador ¢ empregado no sentido de maior
especificidade (redugdo de falsos positivos), ndo devendo ser confundido com a estratégia con-
servadora baseada em risco adotada no cenario multiclasse. Adicionalmente, a consisténcia
entre as curvas ROC e os valores de precisao—revocacao sugere estabilidade probabilistica dos
modelos no regime de teste. Em sintese, os trés modelos demonstraram capacidade robusta de
discriminacdo bindria, com diferengas sutis em seus perfis decisorios. A escolha do modelo
mais adequado dependera do regime operacional desejado — por exemplo, priorizacao da sen-

sibilidade ou da precisdo — e sera discutida em maior profundidade no capitulo seguinte.

4.1.2 Curva ROC

A avaliagdo complementar do cenario binario foi realizada por meio da curva ROC, a

qual permite analisar a capacidade discriminativa global dos modelos ao longo de diferentes
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limiares de decisdo. Essa analise fornece uma visdo consolidada da separagdo entre as classes,
independentemente da escolha especifica do limiar. A Tabela 2 sintetiza os valores de AUC
obtidos no cenario binario (0 vs. 1-3), bem como a métrica AP associada a analise Precision—

Recall, utilizada como medida complementar de desempenho.

Tabela 2: AUC (ROC) e AP (Precision—Recall) no cenario binario (0 vs 1-3).

Modelo AUC (ROC) (%) AP (PR) (%)
SVM 96,70 95,00
MLP 94,80 93,20
Random Forest 97,60 96,10

Fonte: Elaboragdo propria (2026).

Observa-se que todas as arquiteturas apresentam elevada capacidade discriminativa, com
curvas proximas ao canto superior esquerdo do plano e valores de AUC superiores a 0,94, indi-
cando separagdo consistente entre as classes.

Figura 13 — Curvas ROC - Classificacao Binaria (0 vs. 1-3)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).

Em sintese, os resultados evidenciam desempenho consistente dos modelos no cenario bi-

nario, sem a existéncia de um classificador universalmente superior. O Random Forest destaca-
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se pela maior AUC, indicando maior estabilidade global, enquanto o SVM apresenta desempenho
proximo. O MLP, embora ligeiramente inferior sob a métrica ROC, mantém capacidade discri-
minativa elevada, refor¢ando o carater complementar das arquiteturas avaliadas no contexto de

sistemas de triagem clinica.

4.2 Desempenho Multiclasse (0-3)

Neste cenario, os modelos foram avaliados na classificagdo em quatro niveis ordenados
de risco (0-3). A analise multiclasse permite avaliar o desempenho por classe e a ocorréncia
de erros entre niveis adjacentes, aspecto relevante para aplicagdes clinicas. Os resultados do
cenario multiclasse apresentados nesta secdo refletem as predigdes apos a aplicagdo da estratégia
de decisdo conservadora descrita na Etapa 6 da metodologia, na qual casos de baixa confianca
preditiva sdo direcionados para a classe de maior risco entre as duas classes mais provaveis,

visando reduzir subestimagdes clinicamente relevantes.

Tabela 3: Acertos por classe no cenario multiclasse (0-3).

Modelo Classe 0 Classe 1 Classe 2 Classe 3

MLP 139/154 (90,3%) 19/28 (67,9%) 33/40 (82,5%) 29/40 (72,5%)
Random Forest 146/154 (94,8%) 15/28 (53,6%) 24/40 (60,0%) 38/40 (95,0%)

SVM 142/154 (92,2%)  12/28 (42,9%) 34/40 (85,0%) 29/40 (72,5%)

Nota: Total de registros (criangas) por classe no conjunto de teste: Classe 0 = 154; Classe 1 = 28; Classe 2 = 40;

Classe 3 =40 (NVieste = 262).
Fonte: Elaboragao propria (2026).

No cenario multiclasse (0-3), os modelos apresentam maior acuracia nas classes extre-
mas (0 e 3), enquanto as classes intermedidrias (1 e 2) concentram a maior parte das confusoes,
refletindo a natureza gradual e ordinal do risco clinico. Pode-se observar que modelos apresenta-
ram padrdes de erro distintos, refletindo diferencas em seus perfis decisorios. O MLP apresentou
confusdes principalmente entre a classe 0 e as classes 2 e 3, além de dispersdo da classe 1 entre
niveis adjacentes de risco, indicando dificuldade na delimitacao dos estados intermediarios. O
Random Forest evidenciou confusdo relevante da classe 2 com a classe 0, bem como erros da
classe 1 direcionados a classe 3, sugerindo uma tendéncia a superestimacao do risco (atribui-
¢do a classes mais altas), comportamento que pode reduzir a probabilidade de subestimacdes

clinicamente relevantes, embora possa aumentar a ocorréncia de alarmes indevidos.
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Figura 14 — Matriz de Confusao Multiclasse do modelo SVM (0-3)
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Fonte: Elaboragéo propria (2026).
O SVM apresentou confusdes frequentes da classe 1 com as classes 2 e 3, além de casos
de classe 3 confundida com 0, indicando dificuldade na separagdo entre niveis intermediarios e

extremos — padrao tipico em classificagdo ordinal.

Figura 15 — Matriz de Confusiao Multiclasse do modelo MLP (0-3)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).
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O MLP demonstra melhor retencao das classes intermediarias em relacdo aos demais modelos,
especialmente na classe 1, sugerindo maior capacidade de modelar transi¢des graduais entre

niveis adjacentes de risco por meio de representagdes nao lineares distribuidas.

Figura 16 — Matriz de Confusao Multiclasse do modelo Random Forest (0-3)
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Fonte: Elaboragéo propria (2026).

O Random Forest apresenta desempenho particularmente elevado na classe 3, com alto numero
de acertos, porém exibe confusdes relevantes entre as classes 0 e 2, indicando um comporta-

mento mais rigido na definicao de fronteiras entre niveis intermedidrios do risco.

Em sintese, os resultados multiclasse evidenciam que, embora os modelos sejam eficazes na
identificacdo dos extremos do espectro de risco, a separagdo entre niveis intermedidrios perma-
nece como o principal desafio. Essas confusdes refletem tanto limitagdes estruturais dos dados
quanto a propria natureza continua e ordinal do construto clinico, aspecto que sera aprofundado

na analise discutiva do capitulo seguinte.

4.2.1 Interpretabilidade e explicabilidade com SHAP

No contexto do cenario multiclasse (0-3), a interpretabilidade dos modelos de aprendi-
zado de maquina constitui um requisito essencial, sobretudo em aplicagdes clinicas, nas quais ¢
necessario compreender como os atributos de entrada influenciam as decisdes do sistema. Nesse

sentido, foi empregado o método SHAP (SHapley Additive exPlanations) para analisar o compor-
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tamento do modelo Multilayer Perceptron (MLP), permitindo identificar a contribui¢do relativa

de cada variavel na predicao dos diferentes niveis de risco.
A Figura 17 apresenta a importancia global das variaveis segundo o critério do impacto

médio absoluto dos valores de Shapley. Esse tipo de visualizagdo permite identificar quais atri-
butos exercem maior influéncia nas decisées do modelo, considerando o efeito médio de cada
variavel ao longo de todas as amostras avaliadas. Observa-se que o MLP atribui maior relevancia

a um conjunto especifico de varidveis, enquanto outras apresentam contribui¢do mais moderada

ou residual.
Figura 17 — Importancia Global das Variaveis no Modelo MLP (SHAP Multiclasse)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).

Do ponto de vista metodoldgico, o SHAP baseia-se na teoria dos valores de Shapley, pro-
veniente da teoria dos jogos cooperativos, na qual a contribuigao total de um sistema ¢ distribuida
entre seus componentes de forma aditiva. Aplicado a modelagem computacional, cada variavel

de entrada ¢ tratada como um agente que contribui para a saida final do modelo, permitindo

decompor a predicao em parcelas atribuiveis a cada atributo.
A anélise das importancias indica que o modelo utiliza multiplas variaveis de forma

conjunta, ndo se apoiando em um unico atributo dominante. Esse comportamento sugere que

as decisoes do MLP emergem da combinacgdo de diferentes dimensdes dos dados psicométricos,
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refletindo a natureza multidimensional do problema de classificagdo multiclasse. As variaveis
de maior impacto concentram-se entre aquelas mais frequentemente associadas as respostas do
modelo, enquanto atributos com menor relevancia apresentam influéncia reduzida na decisao
final.

Em termos de modelagem, esse padrao evidencia que o MLP constrdi representacoes
internas distribuidas, nas quais diferentes atributos contribuem simultaneamente para a predi¢ao
do nivel de risco. Essa caracteristica ¢ consistente com arquiteturas neurais ndo lineares, que
integram multiplas fontes de informag¢do em camadas latentes antes da tomada de decisao.

Em sintese, a analise de interpretabilidade por meio do SHAP permite caracterizar o
comportamento interno do modelo MLP no cenario multiclasse, identificando as variaveis mais
influentes e evidenciando a natureza distribuida de suas decisdes. Os resultados apresentados
nesta subsecdo fornecem subsidios quantitativos e estruturais para a analise interpretativa, a qual

serd aprofundada no capitulo de Discussao.

4.2.2 Erro clinico multiclasse

No cenario multiclasse (0-3), a avaliacao do desempenho foi complementada por uma
analise do erro clinico, considerando ndo apenas a frequéncia, mas também o deslocamento
entre classes. Os resultados foram organizados em trés categorias: acertos, erros adjacentes
(atribuicdo a classe vizinha) e erros nao adjacentes (deslocamentos entre classes ndo conti-
guas, associados a maior discrepancia entre o nivel real e o predito). A Tabela 4 apresenta os

percentuais correspondentes a cada categoria.

Tabela 4: Distribuicao percentual do erro clinico no cenario multiclasse (0-3).

Modelo Acertos (%) Erro adjacente (%) Erro nao adjacente (%) Total (%)
Random Forest 85,1 1,9 13,0 100,0
SVYM 82,8 4,6 12,6 100,0
MLP 84,0 2,3 13,7 100,0

Nota: Erros adjacentes correspondem a confusdes entre classes vizinhas; erros ndo adjacentes referem-se a

deslocamentos entre classes ndo contiguas no espectro de risco.

Fonte: Elaboragao propria (2026).

Os resultados indicam que o modelo Random Forest apresenta a maior taxa de acertos
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globais (85,1%), acompanhada por baixa incidéncia de erros adjacentes (1,9%) e uma proporgao
de erros ndo adjacentes de 13,0%. O SVM alcanca 82,8% de acertos, com maior frequéncia de
erros adjacentes (4,6%) e 12,6% de erros ndo adjacentes. O MLP apresenta 84,0% de acertos,
2,3% de erros adjacentes e 13,7% de erros ndo adjacentes, refletindo um equilibrio intermediario
entre sensibilidade as classes adjacentes e severidade do erro. A Figura 18 representa a distri-
buicao percentual dessas categorias para os modelos Random Forest, Support Vector Machine
(SVM) e Multilayer Perceptron (MLP), considerando um total de Ny = 262 registros (crian-
cas) avaliados no conjunto de teste. Essa representacdo permite comparar os perfis decisérios

dos classificadores no contexto multiclasse.

Figura 18 — Distribuicao Percentual do Erro Clinico (Multiclasse)

Percentual das amostras (%)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).

De forma geral, observa-se que os trés modelos apresentam desempenho elevado no ce-
nario multiclasse, porém com distribui¢des distintas entre erros adjacentes e erros nao adjacentes.
Esses resultados permitem caracterizar quantitativamente o comportamento dos classificadores
em relagdo a severidade do erro, fornecendo subsidios objetivos para analises comparativas pos-

teriores.
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4.3 Sintese dos Resultados

Esta subsecdo consolida os principais resultados obtidos ao longo do processo experimen-
tal, integrando métricas de desempenho nos cenarios bindrio e multiclasse, analise por classe,
estabilidade de generalizagdo e distribuicao do erro clinico. De forma geral, o Random Forest
apresentou o melhor desempenho global no cendrio binario, enquanto no cenario multiclasse
observou-se maior dificuldade nas classes intermediarias, com destaque do MLP nessas classes.
Sob a perspectiva clinica, embora o Random Forest tenha exibido a maior taxa global de acer-
tos, o SVM apresentou a menor propor¢ao de erros nao adjacentes, evidenciando compromissos
distintos entre desempenho médio e severidade do erro. Assim, observa-se um compromisso
entre desempenho médio global (acertos) e severidade do erro (erros nao adjacentes), aspecto

relevante na interpretagao clinica e que sera aprofundado no capitulo de Discussao.

4.3.1 Cenario binario (0 vs 1-3)

A avalia¢do comparativa no cenario binario foi conduzida com base em métricas classi-
cas de desempenho, permitindo uma analise quantitativa direta entre os modelos avaliados.
A Tabela 5 apresenta a sintese das métricas obtidas, incluindo acuracia, precisao, sensi-

bilidade, especificidade e area sob a curva ROC (AUC).

Tabela 5: Sintese das métricas de desempenho no cenario binario (0 vs 1-3).

Modelo Acuracia (%) Precisao (%) Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC (%)
Random Forest 90,46 94,62 81,48 96,75 97,60
MLP 86,64 85,44 81,48 90,26 94,80
SVM 89,31 88,46 85,19 92,21 96,70

Fonte: Elaboragao propria (2026).

Os resultados indicam superioridade do Random Forest no cenario binario, com os maio-
res valores de acuracia, precisdo, especificidade e AUC, refletindo elevada capacidade discrimi-
nativa para a tarefa de triagem clinica. A Figura 19 complementa a analise tabular por meio de
uma representacao grafica comparativa das métricas, facilitando a visualizagdo das diferencas

relativas entre os classificadores.
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Figura 19 — Comparacio de desempenho no cenario binario (0 vs 1-3)
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Fonte: Elaboragéo propria (2026).

4.3.2 Cenario multiclasse (0-3)

A avaliagao no cenario multiclasse teve como objetivo caracterizar o comportamento dos

modelos ao longo dos diferentes niveis de risco, permitindo identificar variagdes especificas de

desempenho por classe. A Tabela 6 apresenta os valores de F/-score por classe, métrica que

reflete o equilibrio entre precisdo e sensibilidade para cada nivel de risco individualmente.

Tabela 6: FI1-score por classe no cenario multiclasse (0-3).

Modelo Classe 0 Classel Classe2 Classe3
Random Forest 0,94 0,61 0,67 0,83
MLP 0,93 0,63 0,71 0,79
SVM 0,92 0,57 0,69 0,75

Fonte: Elaboragao propria (2026).

Observa-se que todos os modelos apresentam desempenho elevado na classe 0 (auséncia

de risco), enquanto as classes intermedidrias, especialmente a classe 1, concentram os menores

valores de F'I-score, indicando maior dificuldade discriminativa. Destaca-se o MLP nas classes

1 e 2, sugerindo maior capacidade de modelar transi¢des graduais entre niveis adjacentes de
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risco. A Figura 20 apresenta a visualizacdo comparativa desses resultados.

Figura 20 — F1-score por classe no cenario multiclasse (0-3)
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Fonte: Elaboragao propria (2026).
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A Figura 21 sintetiza o desempenho global dos modelos no cenario multiclasse por meio

de um gréfico radar, permitindo uma comparagdo integrada entre multiplas métricas.

Figura 21 — Resumo comparativo multiclasse por grafico radar

Resumo Comparativo de Desempenho - Classificagao Multiclasse (0-3)

Acurécia

AUC Sensibilidade

Especificidade

=== Random Forest === SVM === MLP

Fonte: Elaboragao propria (2026).
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4.3.3 Erro clinico no cenario multiclasse

A andlise do erro clinico teve como objetivo qualificar a gravidade das decisdes incor-
retas no cendrio multiclasse, distinguindo entre classificagdes corretas, erros adjacentes — cor-
respondentes a confusdes entre classes vizinhas no espectro de risco — e erros nao adjacentes,
caracterizados por deslocamentos entre classes ndo contiguas. A distribuicao percentual dessas
categorias para cada modelo foi apresentada anteriormente na Tabela 4, permitindo uma avalia-
¢do comparativa direta entre os classificadores.

De modo geral, observa-se que todos os modelos apresentam elevada taxa de acertos
globais, superiores a 80%, evidenciando desempenho consistente mesmo no cenario multiclasse,
que representa a configuragdo mais complexa deste estudo. O modelo Random Forest alcangou
o maior percentual de acertos (85,1%), acompanhado por baixa incidéncia de erros adjacentes
(1,9%) e propor¢ao moderada de erros ndo adjacentes (13,0%), indicando um perfil decisorio
mais estavel. O SVM apresentou 82,8% de acertos, com maior frequéncia de erros adjacentes
(4,6%), porém a menor taxa de erros nao adjacentes (12,6%), sugerindo maior seguranca clinica
em termos de menor ocorréncia de erros nao adjacentes (deslocamentos amplos no espectro de
risco). O MLP, por sua vez, obteve 84,0% de acertos, com 2,3% de erros adjacentes e 13,7%
de erros nao adjacentes, refletindo um equilibrio intermediério entre sensibilidade as classes
adjacentes e severidade do erro.

Observa-se ainda que os erros adjacentes ocorreram em proporg¢ao inferior aos erros nao
adjacentes, sugerindo que parte das decisdes incorretas envolveu deslocamentos mais amplos
no espectro de risco. Esse comportamento sugere que, na auséncia de otimizacao explicita para
perda ordinal, os limiares decisorios dos classificadores podem induzir deslocamentos mais am-
plos no espectro de risco.

Em sintese, a analise do erro clinico evidencia que, embora existam diferencas nos perfis
decisorios das arquiteturas investigadas, todos os modelos apresentam desempenho elevado no
cenario multiclasse, com compromissos claros entre taxa global de acertos, sensibilidade as
classes intermedidrias e gravidade do erro clinico. Esses resultados fornecem subsidios objetivos
para a discussdo sobre a adequagdo de cada modelo como nucleo de um sistema de apoio a

decisdo clinica, a ser aprofundada no capitulo seguinte.
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4.4 Discussao dos Resultados

Os resultados apresentados nas secdes anteriores permitem uma andlise aprofundada do
desempenho dos modelos supervisionados Random Forest, Support Vector Machine (SVM) e
Multilayer Perceptron (MLP) na tarefa de classificacdo do risco de transtornos de ansiedade pe-
diatrica, tanto no cenario binario quanto no cenario multiclasse. A discussdo a seguir interpreta
esses achados a luz da literatura cientifica recente e dos referenciais conceituais apresentados
no Capitulo de Referencial Tedrico, com énfase nas implicagdes metodoldgicas, clinicas e com-
putacionais sob a perspectiva da Engenharia Elétrica aplicada a saude.

No cendrio binério (0 vs 1-3), os trés modelos avaliados apresentaram desempenho ele-
vado, com valores de AUC entre 0,948 e 0,976 e acuracias acima de 86%, indicando elevada
capacidade discriminativa entre auséncia e presenga de risco. Esses resultados sdo consistentes
com estudos prévios no campo da psiquiatria computacional, nos quais algoritmos supervisiona-
dos classicos, como Random Forest e SVM, demonstraram robustez na identificacdo de estados
clinicos latentes a partir de dados psicométricos e comportamentais estruturados, conforme dis-
cutido por Shatte et al. [6] e Rivera et al. [22]. Em particular, o Random Forest apresentou o
melhor desempenho global nesse cenario, refletido por maiores valores de AUC e menor inci-
déncia de falsos positivos, o que caracteriza um perfil mais conservador no sentido de maior es-
pecificidade (reducao de FP) — propriedade desejavel em aplicagdes de triagem clinica quando
se busca reduzir alarmes indevidos.

A andlise das matrizes de confusdo binarias evidencia diferencas sutis, porém relevantes,
nos perfis decisorios dos classificadores. Enquanto o Random Forest apresentou maior especifi-
cidade, o SVM exibiu equilibrio mais pronunciado entre sensibilidade e especificidade, e o MLP
manteve desempenho consistente em ambos os critérios. Esse comportamento estd alinhado as
propriedades teoricas dessas arquiteturas: modelos baseados em ensembles, como o Random
Forest, tendem a reduzir variancia e favorecer decisdes mais estaveis, conforme proposto por
Breiman [13], enquanto métodos de margem maxima, como o SVM, apresentam boa generali-
zacgdo em bases de dimensao moderada e com ruido estrutural, caracteristicas tipicas de dados
clinicos, segundo Cortes e Vapnik [12].

No cenario multiclasse (0-3), o problema torna-se substancialmente mais complexo, re-
fletindo a natureza continua e ordinal do risco de ansiedade pediatrica. Os resultados mostram
que todos os modelos apresentaram elevado desempenho nas classes extremas — classe 0 (au-

séncia de risco) e classe 3 (risco elevado) — e maior dificuldade na separagdo das classes inter-
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mediarias (1 e 2). Esse padrao ¢ amplamente reportado na literatura e decorre da sobreposicao
fenotipica entre niveis adjacentes de risco, bem como da propria natureza subjetiva das medidas
psicométricas utilizadas, conforme discutido por Kraemer [39] e Allen et al. [69]. Assim, a re-
dugdo do FI-score nas classes intermedidrias ndo deve ser interpretada como falha do modelo,
mas como reflexo das limitagdes estruturais do processo de observacao e rotulagem clinica.

A andlise do FI-score por classe evidencia que diferentes modelos se destacam em di-
ferentes regides do espectro de risco. O MLP apresentou melhor desempenho na classe 1 e na
classe 2, enquanto o Random Forest obteve maior desempenho na classe 3, e o SVM apresen-
tou desempenho consistente, porém com maior dificuldade na classe 1. Esse comportamento
sugere que as arquiteturas capturam padrdes distintos nos dados, refor¢ando a ideia de comple-
mentaridade entre os modelos. Em particular, a capacidade do MLP de modelar relagdes nao
lineares distribuidas pode favorecer a identificacdo de padrdes sutis associados a niveis iniciais
e intermediarios de risco, enquanto a estrutura de decisao do Random Forest pode favorecer a
identificacdo de padrdes mais consistentes associados a quadros de maior gravidade.

A utiliza¢do do grafico radar como sintese multivariada permite observar o equilibrio
global entre métricas de desempenho no cenario multiclasse, evidenciando que nenhum modelo
domina completamente os demais em todos os critérios avaliados. Essa visualizagdo reforca a
noc¢do de que a escolha do classificador mais adequado depende do regime operacional dese-
jado, bem como do custo clinico associado aos diferentes tipos de erro. Tal constatagdo esta
em consonancia com abordagens contemporaneas de decisdo em saude, que defendem a ado-
¢do de modelos ajustados ao contexto clinico especifico, em vez da busca por um classificador
universalmente 6timo, conforme discutido por Talaei-Khoei et al. [18].

A anélise do erro clinico multiclasse constitui um dos principais diferenciais deste tra-
balho em relagdo ao estado da arte. Ao distinguir entre acertos, erros adjacentes € erros nao
adjacentes, a avaliagdo transcende métricas puramente estatisticas e incorpora explicitamente a
gravidade clinica do erro de decisdo. Os resultados indicam que os trés modelos apresentam
taxas de acerto superiores a 80% no conjunto de teste (Nse = 262), evidenciando desempenho
global consistente. Observa-se, entretanto, que os erros nao adjacentes apresentaram percentu-
ais superiores aos erros adjacentes. Esse comportamento pode refletir a sobreposigao estrutural
entre extremos do espectro de risco em dados psicométricos ruidosos, a presenca de limiares de-
cisorios rigidos nas arquiteturas supervisionadas e, em parte, a estratégia conservadora adotada,

que prioriza evitar subestimagdes clinicas mesmo ao custo de deslocamentos mais amplos entre
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niveis de risco. Cabe observar que essa estratégia foi aplicada de forma uniforme aos trés mode-
los, de modo que as diferencas observadas refletem propriedades intrinsecas das arquiteturas, e
nao viés procedimental. Esse padrao sugere que, embora o sistema discrimine adequadamente
grande parte dos casos, uma parcela das decisdes incorretas envolve deslocamentos mais am-
plos entre niveis de risco, possivelmente associados a maior complexidade, a sobreposicao de
perfis clinicos e a incerteza de rétulo nas classes intermediarias, conforme discutido por Krae-
mer [39]. Ainda assim, os percentuais de erro ndo adjacente mantiveram-se controlados (apro-
ximadamente 12—14%), significativamente inferiores a taxa global de acerto, o que sustenta a
viabilidade do sistema como ferramenta de apoio a triagem.

Cabe destacar que, no contexto multiclasse, o Random Forest apresentou indicios de
superestimagao do risco (atribui¢do a classes mais altas), comportamento que pode reduzir su-
bestimagdes clinicamente graves, porém aumentar alarmes indevidos. Nesse cenario, o termo
“conservador” nao se refere a redugdo de falsos positivos (como no binario), mas a priorizagao
da segurangca clinica ao evitar subestimagdes severas. J4 o SVM apresentou a menor propor¢ao
de erros ndo adjacentes, sugerindo maior seguranga em termos de menor ocorréncia de desloca-
mentos amplos no espectro ordinal. O MLP, por sua vez, apresentou equilibrio intermediario,
com melhor retencao das classes intermedidrias, embora com proporg¢ao de erros nao adjacentes
semelhante aos demais.

Sob a perspectiva da Engenharia Elétrica, esses achados podem ser interpretados como
indicativos de que o sistema de decisao opera em um regime de separabilidade limitada pelo
ruido, pela sobreposi¢do estrutural das classes e pela incerteza de rotulagem, e ndo necessaria-
mente por deficiéncia do modelo computacional. Esse cenario é analogo a problemas classicos
de deteccdo de sinais em ambientes ruidosos, nos quais o desempenho do classificador ¢ natu-
ralmente limitado pela relagao sinal-ruido do processo de medicao.

A andlise de interpretabilidade baseada em SHAP complementa a avaliagdo quantitativa
ao evidenciar que o MLP constrdi suas decisoes a partir da combinacdo de multiplas variaveis psi-
cométricas, sem dependéncia excessiva de um unico atributo dominante. Esse comportamento
¢ desejavel em aplicagdes clinicas, pois sugere que o modelo capta a natureza multidimensio-
nal do construto ansiedade, em consonancia com os referenciais diagnosticos do DSM-5 [10],
e da CID-11 [11]. Além disso, a coeréncia entre as variaveis mais influentes e os construtos
clinicos reconhecidos reforca a plausibilidade clinica do modelo e sua potencial utilidade como

ferramenta de apoio a decisao.
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Em termos de contribui¢do cientifica, este trabalho avanga o estado da arte ao demons-
trar que a classificacao do risco de ansiedade pediatrica pode ser tratada de forma mais realista
e clinicamente informativa quando modelada como um problema de decisao ordinal, em vez de
uma tarefa puramente binaria. Enquanto grande parte da literatura em psiquiatria computacional
concentra-se na distingao presenga/auséncia de transtorno, os resultados aqui apresentados mos-
tram que a estratificacdo em multiplos niveis de risco fornece informacdes adicionais relevantes
para a pratica clinica, especialmente no contexto de triagem e priorizacdo de encaminhamentos.

Do ponto de vista computacional, os resultados evidenciam que arquiteturas supervisi-
onadas classicas — Random Forest, Support Vector Machine e Multilayer Perceptron — apre-
sentam desempenhos comparaveis em termos globais, porém com perfis decisorios distintos.
No cendrio bindrio, o Random Forest mostrou-se mais especifico (menor FP), enquanto o SVM
apresentou maior equilibrio entre sensibilidade e especificidade, e o0 MLP manteve desempenho
consistente. No cenario multiclasse, observa-se maior dificuldade nas classes intermediarias,
com destaque do MLP nessas classes, ao passo que o Random Forest se destacou na classe 3 e
o SVM apresentou menor propor¢ao de erros ndo adjacentes. Essa diferenciacdo reforga a ideia
de que ndo existe um classificador universalmente 6timo, mas sim modelos mais adequados a
regimes operacionais especificos, conceito alinhado a abordagens modernas de engenharia de
sistemas em saude, conforme discutido por Steyerberg [70].

A opgao por arquiteturas supervisionadas cldssicas, em detrimento de modelos mais re-
centes baseados em deep learning, foi uma decisao metodologica deliberada, fundamentada nas
caracteristicas do problema e do conjunto de dados. Em particular, o tamanho amostral mode-
rado, a natureza tabular e psicométrica das variaveis, bem como a necessidade de interpretabili-
dade clinica, tornam modelos profundos menos adequados e potencialmente mais suscetiveis a
sobreajuste. Estudos recentes, como os de Shatte et al. [6] e Grinsztajn et al. [71], demonstram
que, em cenarios com dados estruturados e nimero limitado de amostras, algoritmos classicos
frequentemente igualam ou superam o desempenho de redes profundas, com maior estabilidade
e menor custo computacional. Além disso, arquiteturas profundas tendem a operar como mode-
los de alta capacidade com baixa transparéncia decisoria, o que representa uma limitagao rele-
vante em aplicagdes clinicas sensiveis, nas quais a rastreabilidade da decisdo e a compreensao
do erro sao fundamentais para a aceitagdo do sistema. Assim, a escolha por modelos classicos
favorece nao apenas a robustez estatistica, mas também a confiabilidade, a interpretabilidade ¢ a

viabilidade de implementagdo em sistemas de apoio a decisdo clinica, em consonancia com reco-
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mendagdes contemporaneas para o uso responsavel de inteligéncia artificial em satde, conforme
discutido por Topol [72] e Holzinger et al. [73].

Sob a otica da Medicina e da Psiquiatria do Desenvolvimento, os achados corroboram
a concepcao dimensional dos transtornos de ansiedade, conforme discutido por Kraemer [39] e
adotado em classificagcdes diagndsticas contemporaneas, como o DSM-5 [10]e CID-11 [11]. A
maior taxa de acerto nas classes extremas (auséncia de risco e risco elevado) e a maior ambigui-
dade nas classes intermedidrias refletem a propria natureza gradual da manifesta¢do sintomatica,
especialmente na primeira infincia, em que limites diagnosticos sdo menos nitidos e altamente
dependentes do contexto familiar e do desenvolvimento neuropsicologico.

Em termos de Saude Publica, os resultados indicam que sistemas baseados em aprendi-
zado de maquina podem contribuir para mitigar a lacuna histdrica entre prevaléncia e acesso
ao cuidado em saude mental infantil. Conforme a Organizacdo Mundial da Satde e o UNICEF
[74], cerca de 1 em cada 7 criangas e adolescentes apresenta condi¢des de saude mental, com
os transtornos de ansiedade figurando entre os mais prevalentes. Ademais, Wang et al. [75] de-
monstram, por meio de revisdo sistematica e meta-analise recente, que apenas aproximadamente
31% das criangas e adolescentes com transtornos mentais recebem tratamento adequado. Esse
cenario evidencia a subutilizagao dos servigos especializados e reforga a relevancia de ferramen-
tas computacionais capazes de estratificar risco de forma automatizada, interpretavel e escalavel,
auxiliando na priorizagdo de encaminhamentos e na otimizacao de recursos na atencao primaria.

Quando comparado a trabalhos de referéncia que utilizaram a mesma base de dados,
como o estudo seminal de Carpenter et al. [9], este trabalho apresenta uma abordagem com-
plementar. Enquanto Carpenter et al. [9] focaram na redug¢@o dimensional e na identificacdo de
subconjuntos minimos de itens do Preschool Age Psychiatric Assessment (PAPA) — instrumento
diagnostico estruturado amplamente utilizado para avaliagdo psiquiatrica em criancgas em idade
pré-escolar — para rastreio de transtornos especificos (TAG e TAS), com acurécias superiores
a 96%, o presente estudo amplia o escopo ao investigar a estratificagdo ordinal de risco (0-3) e
a severidade do erro clinico. Essa diferenca de enfoque nao configura competicao direta, mas
sim extensdao metodoldgica, aproximando a modelagem do raciocinio clinico continuo utilizado
na pratica.

Por fim, a incorporagdo de técnicas de interpretabilidade, como a analise baseada em
SHAP, fortalece a plausibilidade clinica dos modelos ao evidenciar coeréncia entre as variaveis

mais influentes e os construtos clinicos reconhecidos na literatura. Tal caracteristica € particular-
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mente relevante diante das preocupacdes éticas e metodologicas associadas ao uso de inteligén-
cia artificial em saide mental, conforme discutido por Bone et al. [ 76] e por revisdes sistematicas
mais recentes, como a de Talaei-Khoei et al. [18]. Dessa forma, o trabalho ndo apenas demons-
tra desempenho quantitativo robusto, mas também contribui para o debate sobre transparéncia,
seguranca e aplicabilidade clinica de sistemas inteligentes em satide mental infantil.

O quadro comparativo apresentado na Figura 22 permite situar os resultados obtidos
neste estudo no contexto da literatura recente sobre aprendizado de maquina aplicado a ansie-
dade infantil e a saide mental. Observa-se, inicialmente, que o desempenho binario alcangcado
(AUC entre 0,948 e 0,976) posiciona os modelos acima da faixa tipica reportada em revisoes
sistematicas da area, que frequentemente apresentam valores entre 0,75 e 0,90 para tarefas diag-
noésticas em saude mental, conforme relatado por Shatte et al. [6]. Esse resultado indica elevada

capacidade discriminativa na tarefa de triagem entre auséncia e presenga de risco, mantendo

competitividade frente a estudos consolidados.

Figura 22 — Resultados comparativos com estudos anteriores

Estudo Tarefa N Modelos Desempenho Reportado
L AUC = 0,94 (binario); Acuracia
Este trabalho Binaria ([Ovs 1-3) e ) e
. 262 RF, 5WM, MLP multiclasse = 83—85%; erro nao
(2026) Multiclasse (0-3) ]
adjacente = 12-14%
Carpenter et al. o = Acuracia = 96%; Sensibilidade = 95%;
Bindria (TAG/TAS) ADTree ) )
(2016) 400 modelo reduzido com ~8-10 itens
Allen et al. Classificagdo = SUM. RE Acurdcia 75—82%; queda de
(2019) dimensional 300 ' desempenho em classes intermediarias
Shatte et al. . . DT, RF, SWM, Naive Acuracia média em sadde mental: 70—
Revisao sistematica - .
(2019) Bayes, MLP, KNN 88%; AUC tipica: 0,75-0,90

Talaei-Khoei et
al. (2023)

1A explicdvel (sadde)

RF, XGBoost, SVM,
CNN, RNN, MLP

AUC relatadas entre 0,30-0,92;
enfatizam andlise do impacto clinico do

erra

Fonte: Elaboragao propria (2026).

Quando comparado ao trabalho de Carpenter et al. [9], com acuracia superior a 96%
em tarefa bindria especifica para TAG/TAS, sob protocolo experimental distinto e com sub-

conjunto reduzido de varidveis, ¢ importante destacar diferengas metodoldgicas substanciais.
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Enquanto aquele estudo foca na identificagdo de transtornos isolados e utiliza uma estrutura re-
duzida de variaveis (aproximadamente 8 a 10 itens), o presente trabalho explora um espectro
ordinal completo de risco (0—3), incorporando maior heterogeneidade clinica e complexidade
decisoria. Dessa forma, embora os valores absolutos de acuracia sejam inferiores, a tarefa aqui
proposta apresenta maior grau de dificuldade estrutural e maior proximidade com cenarios reais
de triagem graduada.

A acurécia global no cenario multiclasse foi de 85,1% para o Random Forest, 84,0% para
o MLP e 82,8% para o SVM. Isso revela desempenho consistente diante de uma tarefa ordinal
naturalmente mais desafiadora. Estudos como o de Allen et al. [69] também relatam redugao de
desempenho em abordagens dimensionais, especialmente nas classes intermediarias, fenomeno
igualmente observado neste trabalho. Tal comportamento sugere que a ambiguidade entre niveis
adjacentes de risco constitui uma caracteristica intrinseca dos dados psicométricos pediatricos,
€ ndo necessariamente uma limitagao especifica do modelo adotado.

Outro aspecto relevante evidenciado na comparagao refere-se a analise do erro clinico
ordinal. Diferentemente da maior parte dos estudos comparados, que se concentram exclusiva-
mente em métricas agregadas (acuracia, AUC, F'I), este trabalho introduz a distingao explicita
entre erros adjacentes e nao adjacentes. A taxa de erro ndo adjacente entre aproximadamente
12% e 14% no cendrio multiclasse indica que, apesar de existir uma parcela de decisdes incor-
retas com deslocamentos amplos, sua ocorréncia permanece significativamente menor do que
o volume de classificagOes corretas, reforcando a viabilidade do sistema como ferramenta de
triagem e apoio a decisdo. Essa abordagem estd alinhada as recomendag¢des contemporaneas
de avaliagdo centrada no impacto da decisdo, conforme discutido por Talaei-Khoei et al. [ 18],
ampliando a interpretagao do desempenho para além de indicadores puramente estatisticos.

Em sintese, a comparagao quantitativa indica que os modelos supervisionados classicos
avaliados apresentam desempenho competitivo em relagdo ao estado da arte, especialmente con-
siderando a maior complexidade da tarefa ordinal proposta. Mais do que maximizar métricas
globais, o presente trabalho contribui metodologicamente ao integrar analise de erro clinico or-
dinal e interpretabilidade estruturada, oferecendo uma avaliagcdo mais alinhada as exigéncias de
seguranga, transparéncia e aplicabilidade clinica em sistemas de apoio a decisdo para ansiedade

pediatrica.
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5 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS FUTURAS

Este trabalho apresentou o desenvolvimento e a avaliagdo de um sistema computacional
de apoio a decisdo para a classificacdo do risco de transtornos de ansiedade em criangas em
idade pré-escolar, considerando tanto o cenario binario (auséncia vs. presenca de risco) quanto
o cenario multiclasse ordinal (niveis 0-3). A abordagem foi fundamentada na perspectiva da En-
genharia Elétrica aplicada a saude mental, tratando o problema como um processo de inferéncia
de estados latentes a partir de observagdes psicométricas estruturadas.

Com base na base publica disponibilizada pelo Harvard Dataverse, foram implementa-
dos e comparados trés modelos supervisionados amplamente consolidados na literatura — Ran-
dom Forest, Support Vector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MLP) — avaliados por
meio de validagdo cruzada estratificada, métricas classicas de desempenho e andlise explicita da
gravidade do erro clinico. A metodologia integrou avaliagdo por AUC, precisdo, sensibilidade,
especificidade, F'/-score por classe, bem como distingao entre erros adjacentes e nao adjacentes
no cenario multiclasse, além de analise de interpretabilidade baseada em SHAP.

No cenario binario (0 vs 1-3), todos os modelos apresentaram elevada capacidade dis-
criminativa, com valores de AUC superiores a 0,94 e acuracias proximas ou superiores a 89%.
O Random Forest obteve o melhor desempenho global, com maior acuracia e maior especifici-
dade, evidenciando perfil mais conservador no sentido estatistico — isto €, menor incidéncia de
falsos positivos. O SVM apresentou equilibrio consistente entre sensibilidade e especificidade,
enquanto o MLP demonstrou desempenho estavel e competitivo, confirmando a adequagao de
arquiteturas neurais rasas a modelagem de dados psicométricos tabulares.

No cendrio multiclasse (0-3), a tarefa revelou-se substancialmente mais desafiadora, re-
fletindo a natureza ordinal e continua do risco clinico. Os modelos apresentaram maior desem-
penho nas classes extremas (0 e 3) e maior dificuldade nas classes intermediarias (1 e 2), padrao
compativel com a sobreposi¢do fenotipica caracteristica de construtos psicométricos em saude
mental infantil. As acuracias globais situaram-se entre aproximadamente 83% e 85%, demons-
trando desempenho consistente mesmo diante da maior complexidade decisoria.

A anadlise do erro clinico ordinal constitui um dos principais diferenciais metodologicos
deste trabalho. Ao distinguir entre acertos, erros adjacentes (confusdes entre classes vizinhas)
e erros ndo adjacentes (deslocamentos mais amplos no espectro de risco), a avaliacao incorpo-
rou explicitamente a gravidade clinica da decisao incorreta. Observou-se que os percentuais de

erro ndo adjacente permaneceram entre aproximadamente 12% e 14%, enquanto as taxas glo-
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bais de acerto superaram 80% para todos os modelos. Embora os erros ndo adjacentes exijam
atencao sob a perspectiva clinica, sua ocorréncia manteve-se significativamente inferior ao vo-
lume de classificagdes corretas, sustentando a viabilidade do sistema como ferramenta de apoio
a triagem.

A andlise de interpretabilidade por meio do método SHAP evidenciou que o modelo MLP
constrdi suas decisdes a partir da combinacao distribuida de multiplas variaveis psicométricas,
sem dependéncia excessiva de um Unico atributo dominante. Esse comportamento ¢ coerente
com a natureza multidimensional dos transtornos de ansiedade pediatrica e reforca a plausi-
bilidade clinica do modelo, além de atender a requisitos éticos e metodologicos associados a
explicabilidade em sistemas de inteligéncia artificial aplicados a satde.

Sob a otica da Engenharia Elétrica, os resultados sugerem que o limite de desempenho
observado estd mais associado a sobreposicao estrutural das classes e a incerteza inerente aos ro-
tulos clinicos do que a limitagdo dos algoritmos supervisionados empregados. O problema pode
ser interpretado como um sistema de detec¢do operando sob relagdo sinal-ruido limitada, em
que a separabilidade entre estados latentes € parcialmente restringida pela natureza do processo
de medigao psicométrica.

De forma geral, os achados demonstram que modelos supervisionados classicos, quando
corretamente validados, interpretados e contextualizados clinicamente, constituem ferramentas
promissoras para a estratificacdo do risco de ansiedade pediatrica, especialmente em cenarios

de triagem e priorizacao de encaminhamentos.

5.1 Limitacoes do Estudo

Algumas limitacdes devem ser consideradas na interpretacdo dos resultados. A base
de dados utilizada é composta exclusivamente por varidveis psicométricas estruturadas, nao
incorporando sinais psicofisioldgicos ou neurobioldgicos continuos, como EEG ou variabilidade
da frequéncia cardiaca, que poderiam ampliar o espago observacional e potencialmente melhorar
a separabilidade entre classes.

Além disso, os rotulos clinicos utilizados como ground truth baseiam-se em critérios di-
agnosticos derivados do DSM-5 [10] e CID-11 [11], os quais envolvem variabilidade interob-
servador e incerteza inerente a avaliagcdo subjetiva. Tal caracteristica impde um limite superior
teorico ao desempenho dos modelos supervisionados, especialmente no cendrio multiclasse.

Outra limitagdo relevante refere-se a auséncia de validagdo externa em bases indepen-
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dentes, restringindo a generalizacdo populacional dos achados. Embora a valida¢do cruzada
estratificada reduza o risco de sobreajuste, estudos futuros com coortes distintas sao necessarios

para avaliar a robustez do sistema em diferentes contextos clinicos e socioculturais.

5.2 Perspectivas Futuras

Como perspectivas futuras, destaca-se a exploracdo de modelos explicitamente ordinais
ou sensiveis a custos assimétricos de erro, com fungdes de perda customizadas e ajuste de limi-
ares decisorios, visando reduzir ainda mais a probabilidade de subestimacao clinica.

Outra direcdo promissora envolve a integracdo de dados multimodais, combinando in-
formacgdes psicométricas com sinais psicofisioldgicos e neurobioldgicos. Sob a perspectiva da
Engenharia Elétrica, essa ampliagdo pode melhorar a relagdo sinal-ruido do sistema de inferén-
cia e favorecer a discriminagdo entre niveis intermediarios de risco.

Adicionalmente, investigagdes futuras podem contemplar estratégias de aprendizado semi-
supervisionado ou técnicas de calibragdo probabilistica mais refinadas, especialmente em cena-
rios clinicos com limitacao de rétulos confidveis. A ampliagdo das técnicas de explicabilidade,
incluindo analises locais individualizadas, também representa avango relevante para fortalecer
a confianca clinica e a aceitacdo institucional do sistema.

Por fim, a aplicacao do pipeline desenvolvido em ambientes clinicos reais e sua adapta-
¢do para sistemas de triagem automatizada em larga escala configuram perspectivas de impacto
direto em satide publica. A consolida¢do de ferramentas computacionais objetivas, interpreta-
veis e alinhadas aos referenciais diagnosticos internacionais representa passo importante para
intervengoes precoces, priorizacao eficiente de recursos e suporte quantitativo a tomada de de-
cisdo em satide mental infantil.

Em sintese, este trabalho contribui para o avanco da psiquiatria computacional sob a
perspectiva da Engenharia Elétrica, ao demonstrar que a modelagem estatistica estruturada de
dados psicométricos pode oferecer suporte consistente, interpretavel e clinicamente alinhado a
decisdo em ansiedade pediatrica. As limitagdes identificadas delineiam caminhos claros para
aprofundamento cientifico, metodologico e translacional, refor¢ando o potencial do tema para

investigacdes futuras e aplicagdes clinicas reais.
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Anexo A

Producio Cientifica e Registro de Propriedade Intelectual

Os resultados parciais desta dissertacdo deram origem ao artigo cientifico de autoria de
Renata C. Rocha, Jonathan A. Queiroz e Allan Kardec D. B. Filho, intitulado:

Support System for the Diagnosis of the Risk of Anxiety Disorder in Children

O referido artigo foi aceito como artigo estendido e apresentado oralmente no XLVI
Ibero-Latin American Congress on Computational Methods in Engineering (CILAMCE 2025),
realizado em Vitoria, ES, Brasil, um dos principais congressos internacionais da area de En-
genharia Computacional e Métodos Numéricos.A aceitagdo e a apresentagdo oral do trabalho
atestam a consisténcia metodologica, a relevancia cientifica e o potencial de aplicagdo dos re-
sultados desenvolvidos no ambito desta pesquisa. O artigo encontra-se publicado nos anais do

evento, conforme referéncia a seguir:

ROCHA, Renata C. R. C.; QUEIROZ, Jonathan A.; FILHO, Allan K. D. B. Support
System for the Diagnosis of the Risk of Anxiety Disorder in Children. In: XLVI
Ibero-Latin American Congress on Computational Methods in Engineering —
CILAMCE 2025, Vitéria, ES, Brasil. Anais do CILAMCE 2025. Disponivel em:
<https://publicacoes.softaliza.com.br/cilamce2025/article/view/13882/8901>.

Adicionalmente, como resultado direto deste trabalho, foi realizado o Registro de Pro-
grama de Computador intitulado “Sistema de Apoio ao Diagndstico do Risco de Ansie-
dade Pediatrica”, junto ao Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI), sob a lingua-
gem Python, consolidando a contribuicao tecnoldgica e a protecao da propriedade intelectual
associada ao sistema computacional desenvolvido nesta dissertacao.

O registro do programa de computador refor¢a o carater aplicado, inovador e translacio-
nal da pesquisa, evidenciando seu potencial de utilizagdo em sistemas reais de apoio a decisao

clinica em satide mental pediatrica.


https://publicacoes.softaliza.com.br/cilamce2025/article/view/13882/8901

Anexo B

Certificado de Aceitacdo e Apresentacio Oral

Este anexo apresenta o certificado de participagdo e apresentacdo oral do artigo intitu-
lado Support System for the Diagnosis of the Risk of Anxiety Disorder in Children, aceito
como artigo estendido e apresentado no CILAMCE 2025 — Ibero-Latin American Congress on
Computational Methods in Engineering.

Figura 23 — Certificado de aceitacio no CILAMCE 2025
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Anexo C

Certificado de Registro de Programa de Computador junto ao INPI

Este anexo apresenta o certificado de Registro de Programa de Computador expedido
pelo Instituto Nacional da Propriedade Industrial (INPI), referente ao sistema computacional de-
senvolvido no ambito desta dissertacdo, intitulado Sistema de Apoio ao Diagndstico do Risco de
Ansiedade Pediatrica. O programa foi registrado sob o nimero BR512026000679-1, cuja con-
cessao do certificado formaliza a protecao da propriedade intelectual do software desenvolvido

nesta pesquisa.

Figura 25 — Certificado de Registro de Programa de Computador expedido pelo INPI
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