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Resumo—Este estudo avaliou a aplicação de algoritmos de In-
teligência Artificial (IA) no apoio ao diagnóstico de cistite aguda,
a partir de dados clı́nicos provenientes de um dataset público.
O objetivo principal foi comparar o desempenho de classificado-
res supervisionados incluindo Redes Neurais Artificiais (RNAs)
e métodos estatı́sticos na detecção de inflamações da bexiga
urinária. A metodologia envolveu etapas de pré-processamento,
balanceamento de classes, normalização e validação cruzada
estratificada. O classificador Linear Discriminant Analysis (LDA)
apresentou o melhor desempenho, com acurácia de 99,17%,
precisão de 99,23%, F1-Score de 99,17%. Outros modelos com
desempenho destacado foram Radial Basis Function (RBF),
Random Forest (RF), Quadratic Discriminant Analysis (QDA),
Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF e K-Nearest
Neighbors (K-NN), todos com acurácias superiores a 93%. O
classificador Extreme Learning Machine (ELM) também de-
monstrou desempenho robusto, com acurácia de 95% e AUC
de 98,89%. Em contrapartida, o Multilayer Perceptron (MLP)
apresentou resultados inferiores entre as redes neurais artificiais,
com acurácia de 74,17% e AUC de 86,09%. Modelos baseados
em boosting como XGBoost, CatBoost e AdaBoost exibiram
desempenho intermediário, com acurácias entre 77% e 89%, e
AUCs superiores a 94%. Os resultados indicam que métodos dis-
criminantes lineares e modelos de ensemble são mais eficazes que
abordagens probabilı́sticas simples e redes neurais convencionais
no apoio ao diagnóstico clı́nico da cistite aguda.

Palavras-chaves—classificadores, detecção, cistite, análise de
dados.

I. INTRODUÇÃO

De acordo com [1], as infecções no trato urinário são
processos infecciosos que podem ter diferentes causas, sendo
as mesmas relacionadas a microrganismos como bactérias
residentes na microbiota intestinal, fungos ou vı́rus que atacam
o trato urinário baixo, assim sendo chamado de cistite ou pi-
elonefrite se agredir o trato urinário alto, causando problemas
nos rins.

Infecção no trato urinário baixo ou cistite é caracterizada
principalmente quando ocorre a invasão de microrganismos na
bexiga, levando a uma inflamação, por outro lado a pielonefrite
é a infecção do trato urinário alto relacionada a invasão e

adesão de microrganismos nos rins, tendo sintomas variados
desde febre, calafrios, dor na região dos flancos, náuseas e
vômitos. É importante salientar que o agente patológico causal
em grande maioria dos casos é a Escherichia coli com cerca
de 75% dos casos [2].

Outro aspecto importante a ser ressaltado são os grupos
mais acometidos, mulheres pela proximidade entre o ânus e
a vagina e por apresentarem uretra mais curta que indivı́duos
do sexo masculino, crianças e principalmente lactantes [1].

Dada a elevada prevalência da cistite e a necessidade
de diagnóstico precoce e eficiente, torna-se relevante o de-
senvolvimento de ferramentas auxiliares que possam apoiar
profissionais da saúde no processo decisório. Muitas vezes,
o diagnóstico é realizado com base apenas em sintomas
autorrelatados, o que pode gerar incertezas e subdiagnósticos.
Nesse cenário, métodos computacionais têm sido explorados
como alternativa complementar para a triagem automatizada
de condições clı́nicas [3].

Para [4] o reconhecimento de padrões é uma habilidade
bastante desenvolvida tanto em seres humanos como em
alguns animais, como no reconhecimento do próprio dono ou
dos filhotes. Em termos computacionais, um sistema de reco-
nhecimento de padrões aborda três etapas: (i) representação
e mensuração dos dados de entrada; (ii) extração de ca-
racterı́sticas; e (iii) identificação e classificação do objeto
estudado. Em suma, a primeira etapa trata da representação dos
dados mensuráveis; a segunda envolve a seleção de atributos
relevantes, reduzindo a dimensionalidade do vetor padrão; e
a terceira corresponde à definição de um modelo capaz de
realizar a classificação [4].

Nesse contexto, técnicas de Aprendizado de Máquina (AP)
uma vertente da Inteligência Artificial (IA) vêm se conso-
lidando como ferramentas eficazes para reconhecimento de
padrões em dados clı́nicos. Esses métodos têm como objetivo
desenvolver sistemas computacionais capazes de aprender com
dados históricos e tomar decisões automatizadas com base em
experiências anteriores [5]. A flexibilidade desses algoritmos
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permite seu uso em cenários médicos reais, desde que acompa-
nhados de uma curadoria metodológica adequada e validações
rigorosas.

Em vista da importância da aplicação de técnicas de IA na
área da saúde, este trabalho teve como finalidade o desenvol-
vimento de uma aplicação para reconhecimento de padrões
voltada à predição de inflamações agudas da bexiga urinária,
auxiliando, assim, na definição de condutas clı́nicas mais
adequadas com base em uma diagnose presuntiva.

A principal contribuição deste estudo está na demonstração
empı́rica da eficácia de um modelo estatı́stico simples, de
fácil interpretação e baixo custo computacional, que superou
técnicas mais complexas em um cenário real de diagnóstico
de cistite. Assim evidenciando que a sofisticação algorı́tmica
não é, necessariamente, sinônimo de melhor desempenho,
sobretudo em conjuntos de dados com estrutura binária e
baixa dimensionalidade. Ao destacar essa perspectiva, este
trabalho oferece uma alternativa prática, acessı́vel e eficiente,
promovendo o uso consciente e fundamentado da IA em
contextos médicos.

Este trabalho está organizado em 5 seções: A seção 2 apre-
senta os trabalhos relacionados abordando diferentes temáticas
do reconhecimento de padrões aplicados à área de saúde. A
seção 3 traz uma aprofundamento a cerca dos principais con-
ceitos utilizados no estudo; A seção 4 apresenta os materiais
e métodos aplicados. A seção 5 versa sobre os resultados
e discussões. A seção 6 apresenta as considerações finais e
trabalhos futuros.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Está seção exibe uma revisão bibliográfica com abordagem
focada na utilização de técnicas de Inteligência Computacional
em problemas na área de saúde. Assim observa-se que:

O estudo de [6] relacionou a importância do entendimento
dos nı́veis de dor comparando nove arquiteturas de redes
neurais convolucionais para reconhecimento de dor facial,
utilizando três otimizadores e imagens do dataset UNBC-
McMaster. Os resultados indicaram que a arquitetura Incepti-
onV3 obteve o melhor desempenho, com acurácia de 90,69%.

As doenças cardı́acas causam 12 milhões de mortes anual-
mente, elas representaram um aumento de 53% nas fatalidades
entre 2014 e 2019. Na Índia por exemplo, as mortes cardio-
vasculares variaram de 2,26 a 4,77 milhões entre 1990 e 2020,
com prevalência entre 1,6% para 7,4% nas áreas rurais e 1%
para 13,2% nas urbanas [7].

As infecções do trato urinário (ITUs) são as mais comuns
em humanos, afetando principalmente a bexiga e a uretra.
Se não tratadas, podem se espalhar para os rins, causando
complicações graves. O estudo de [8] avaliou as causas das
ITUs e a eficácia do aprendizado de máquina na previsão
dessas infecções. Utilizando uma rede neural artificial e al-
goritmos como Naive Bayes e J48, o modelo atingiu uma
precisão de aproximadamente 85,6% na previsão de ITUs.

O estudo de [9] propôs um modelo de Inteligência Artifi-
cial para prever infecções urinárias provocadas por bactérias
resistentes, utilizando dados clı́nicos de 762 pacientes. A

rede neural desenvolvida demonstrou alto desempenho, com
acurácia de 96,1% na detecção de enterobactérias produtoras
de carbapenemase e 91,6% para aquelas com beta-lactamase
de espectro estendido. Com elevada sensibilidade e especifi-
cidade, o sistema mostrou-se eficaz para apoiar o diagnóstico
precoce, contribuir para a escolha de terapias mais assertivas
e reduzir os custos com internações.

[10] desenvolveu um modelo de segmentação semântica
para imagens do rim, explorando diferentes otimizadores,
resoluções, transformações de dados e arquiteturas, a fim de
identificar a melhor configuração. O resultado foi um modelo
totalmente convolucional baseado em uma variação da U-Net,
capaz de segmentar tecidos funcionais renais, com ênfase nos
glomérulos. Com uma pontuação no Índice de Similaridade de
Dice de 92,33% na competição Hacking the Kidney, o modelo
superou 74% das submissões, demonstrando alto desempenho
e potencial para aplicação em diagnósticos automatizados de
doenças renais e outras áreas da medicina.

Já [11] realizou um estudo com dados hospitalares de
2015 a 2019, aplicando modelos supervisionados para prever
infecções hospitalares, utilizando técnicas de sobresampling
para lidar com o desbalanceamento. Após o processamento dos
dados clı́nicos e demográficos, o XGBoost obteve os melhores
resultados, com 98,80% de acurácia, AUROC de 97,33%,
F1-score de 99,56% e recall de 99,60%. O Random Forest
ficou em segundo lugar, com desempenho também elevado.
Os resultados confirmam a eficácia de modelos baseados em
árvores de decisão, com destaque para o XGBoost.

[12] propôs a aplicação de técnicas de Inteligência Artificial
utilizando imagens públicas de radiografias torácicas. Assim
foram extraı́das caracterı́sticas relevantes para o treinamento
de modelos de classificação baseados em aprendizado de
máquina. Os resultados demonstraram uma acurácia de 88%
na distinção entre pneumonia viral e bacteriana, evidenciando
o potencial da abordagem em apoiar o diagnóstico precoce e
auxiliar profissionais de saúde na tomada de decisão clı́nica.

Em [13] avaliaram a eficácia de técnicas de segmentação
e extração de atributos em imagens dermatoscópicas, utili-
zando algoritmos como Otsu, Watershed e Chan-Vese, além
de métodos como GLCM, LBP e SCM. Para a classificação,
foram aplicados Random Forest, KNN e MLP sobre o conjunto
de dados PH2. Os modelos alcançaram resultados expressivos,
com acurácia de 95%, precisão de 96%, revocação de 100%,
especificidade de 92% e F1-score de 95%, demonstrando o
potencial dessas abordagens para apoiar o diagnóstico preciso
do melanoma em aplicações clı́nicas.

No estudo de [14], foram avaliados os algoritmos Random
Forest e Support Vector Machine na tarefa de classificar nı́veis
de obesidade, com base em dados sobre hábitos alimentares e
condição fı́sica. Utilizando validação cruzada e divisão hold-
out, o classificador Random Forest obteve acurácia média de
95,18%, superando a SVM, que atingiu 87,84%. A proposta
demonstrou alta sensibilidade na detecção de sobrepeso e obe-
sidade, especialmente nos estágios mais graves, destacando-
se frente a estudos anteriores. Os resultados indicam que os
modelos são promissores para o monitoramento e diagnóstico
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da obesidade.
O estudo de [15] comparou o desempenho das redes neurais

MLP e ELM na classificação de adolescentes com e sem
Transtorno do Espectro Autista (TEA), utilizando um conjunto
de 99 amostras e validação cruzada k-fold. Os testes foram
realizados com e sem normalização dos dados pelo método
z-score. A MLP sem normalização apresentou a melhor per-
formance, alcançando acurácia média de 89,70%, enquanto
o pior resultado foi da ELM, também sem normalização,
com 86,52%. Os resultados evidenciam a relevância do pré-
processamento e destacam a MLP como uma abordagem
promissora para a triagem de TEA.

[16] propuseram um estudo para avaliar o desempenho da
arquitetura HRNet na segmentação de imagens de tomogra-
fia computadorizada de pacientes com tumores renais, utili-
zando o conjunto de dados KiTS19. Aplicando estratégias de
otimização de modelos, os resultados demonstraram elevado
desempenho, com Dice score de 91,4% para segmentação dos
rins e 70,3% para os tumores, evidenciando o potencial da
abordagem no auxı́lio ao diagnóstico do câncer renal.

[17] apresentou uma estratégia de redes neurais artificiais
com taxa de aprendizado adaptativa, visando ao diagnóstico
de inflamações agudas a partir de dados clı́nicos. Utilizando
o conjunto Acute Inflammations, com 120 instâncias e seis
atributos sintomáticos, o autor comparou dois algoritmos: o
Backpropagation tradicional (BP) e o Backpropagation with
Adaptive Learning (BPAL). No cenário de classificação de
cistite e pielonefrite, o modelo BP alcançou até 92,5% de
acurácia e 85% de sensibilidade, enquanto o BPAL atingiu
100% em todas as métricas, evidenciando ganhos relevantes
na performance diagnóstica.

[18] propôs um modelo generativo que apresentou re-
sultados satisfatórios na tarefa de descrição automática de
imagens médicas, alcançando uma acurácia de 76,28% e
um valor de BLEU-1 de 0,5387. Esses indicadores refletem
um desempenho coerente na geração de textos alinhados às
anotações originais, sugerindo que o modelo possui capacidade
de produzir descrições relevantes e semanticamente próximas
às referências humanas, mesmo considerando a diversidade
presente no dataset ROCO.

Apesar dos avanços observados nos estudos revisados, mui-
tas das abordagens apresentadas enfrentam limitações recor-
rentes. Alguns trabalhos concentram-se em tarefas especı́ficas,
como reconhecimento facial de dor [6] ou segmentação de
imagens médicas [10], [16], restringindo sua aplicabilidade a
domı́nios com dados visuais e infraestrutura computacional
robusta. Outros estudos, como os de [8], [9], [17], utilizam
algoritmos de aprendizado de máquina para a previsão de
infecções urinárias, mas não exploram comparações entre
diferentes paradigmas de classificação, tampouco discutem
a interpretabilidade dos modelos, aspecto essencial na área
da saúde. Além disso, há pouca padronização na validação
cruzada e nos critérios de escolha de hiperparâmetros, o que
pode comprometer a generalização dos resultados.

Dessa forma, o presente trabalho diferencia-se ao propor
uma análise comparativa entre múltiplos algoritmos, incluindo

classificadores estatı́sticos e redes neurais artificiais, avalia-
dos de forma sistemática sobre uma base pública de dados
clı́nicos voltada à detecção de cistite. A proposta adota uma
metodologia unificada, com pré-processamento padronizado,
balanceamento de classes, stratified k-fold cross-validation
e ajuste explı́cito de hiperparâmetros. Além disso, destaca-
se a ênfase na simplicidade e transparência dos modelos,
fornecendo alternativas viáveis e acessı́veis para o apoio ao
diagnóstico clı́nico, especialmente em cenários com baixa
disponibilidade de recursos tecnológicos. Com isso, busca-se
preencher lacunas deixadas por trabalhos anteriores, aliando
desempenho preditivo, baixo custo computacional e responsa-
bilidade ética no uso da inteligência artificial na saúde.

III. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Esta seção traz um estudo sobre inflamação aguda da
baxiga urinárica em particular a cistite aguda, abordando
também diversos classificadores Multilayer Perceptron, Ran-
dom Forest, Extreme Learning Machine, Naive Bayes dentre
outros. As subseções foram organizadas da seguinte forma:
A. Inflamações Agudas da Bexiga Urinária; B. Multilayer
Perceptron; C. Radial Basis Function; D. Support Vector
Machine; E. Random Forest; F. Naive Bayes; G. Extreme
Learning Machine; H. K-Nearest Neighbor; I. Linear Dis-
criminant Analysis; J. Quadratic Discriminant Analysis; K.
Logistic Regression; L. Adaptative Boosting; M. Categorical
Boosting.

A. Inflamações Agudas da Bexiga Urinária

De forma genérica considera-se inflamação ou processo
inflamatório a resposta do organismo a qualquer tipo de
agressão sofrida, em se tratando do sistema renal, a inflamação
participa de forma ativa dos mecanismos de progressão da
lesão [19]. Assim sabe-se que a infecção do trato urinário
tem como caracterı́stica a invasão e multiplicação bacteriana,
acometendo os rins e as vias urinárias [20].

Nessa perspectiva sabe-se que doenças como a pielonefrite
que é uma inflamação renal que ocorre quando bactérias
viventes no trato urinário sobem através dos ureteres e chegam
até os rins, podem causar inflamações agudas e crônicas [21].

De acordo com Moura. et. al, (2021), a infecção do trato
urinário é uma patologia que ocorre com frequência em
diferentes faixas etárias do desenvolvimento humano, desde
o neonato ao idoso, com a mulher tendo maior fragilidade
devido à uretra mais curta e a maior proximidade do ânus
com o vestı́bulo vaginal e uretra.

Existem diferentes tipos de infecções do trato urinário, entre
elas podem ser citadas: (i) cistite, causada pela aderência
bacteriana na bexiga; (ii) pielonefrite aguda, que afeta os rins e
suas estruturas; (iii) bacteriúria de baixa contagem, geralmente
por Escherichia coli ou Staphylococcus saprophyticus; (iv)
bacteriúria assintomática, com bactérias na urina sem sinto-
mas; (v) sı́ndrome piúria; e (vi) contaminação com baixas
contagens bacterianas ou múltiplos microrganism [22], [23].
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B. Multilayer Perceptron (MLP)

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas que
processam funções matemáticas, generalizando conhecimento
e extraindo caracterı́sticas dos dados. Amplamente utilizadas
no reconhecimento de padrões, destacam-se pela eficiência
na manipulação de grandes volumes de dados sem pressupor
distribuições especı́ficas [24]–[27].

Nessa perspectiva uma Rede Multilayer Perceptron (MLP)
é um modelo feedforward totalmente conectado, composto por
uma camada de entrada, uma ou mais ocultas e uma de saı́da.
Seus neurônios utilizam funções de ativação não lineares e
diferenciáveis, permitindo a separação de padrões complexos
e o ajuste dos pesos durante o treinamento [28].

Segundo [29], as redes MLP são eficazes para problemas
complexos com alta não linearidade. Seu treinamento super-
visionado utiliza o algoritmo de retropropagação do erro, que
ajusta os pesos para minimizar erros.

Figura 1. Arquitetura de Uma Rede Neural MLP

A Figura 1 mostra a estrutura básica de uma RNA do tipo
MLP, usada em classificação, regressão, previsão e modelagem
de séries temporais em áreas como controle, diagnósticos e
data mining [30], [31].

C. Radial Basis Function (RBF)

Para [32] as RBFs são modelos de redes neurais artificiais
baseados na capacidade de certos neurônios biológicos de
responder de forma seletiva a estı́mulos especı́ficos. Essas
células, presentes em diversas regiões dos sistemas nervosos
biológicos, são ativadas por caracterı́sticas determinadas den-
tro de áreas limitadas do espaço de entrada dos sinais.

A estrutura tı́pica de uma rede de função de base radial con-
siste em três camadas: uma camada de entrada, responsável por
receber diretamente os dados; uma única camada oculta, onde
funções de ativação de base radial realizam uma transformação
não linear do espaço de entrada; e uma camada de saı́da linear,
que gera a resposta correspondente ao padrão aplicado [31].

A Figura 4 apresenta a estrutura básica de uma rede neural
RBF. Sabe-se que assim como as redes neuais MLP, as RBF
são utilizadas para aproximação de funções e classificação de
padrões em espaços de alta dimensionalidade. Seus neurônios

Figura 2. Arquitetura de Uma Rede Neural RBF

de saı́da realizam uma combinação linear das funções base,
que são computadas pelos neurônios da camada intermediária
[33].

D. Support Vector Machine (SVM)

As Máquinas de Vetores de Suporte são uma técnica de
aprendizado amplamente estudada, frequentemente superando
outros algoritmos, como as RNAs. São aplicadas com sucesso
em áreas como categorização de textos, análise de imagens e
Bioinformática [34].

As SVMs, baseadas na teoria de aprendizado estatı́stico de
Vapnik, buscam criar classificadores com boa generalização.
Elas determinam limites de decisão que maximizam a
separação entre classes, minimizando erros, sendo amplamente
utilizadas no reconhecimento de padrões [34], [35].

Figura 3. Exemplo de Classificação com SVM

A Figura 3 ilustra o conceito de Máquinas de Veto-
res de Suporte, um algoritmo de aprendizado de máquina
para classificação. Este método é amplamente utilizado para
classificação em problemas de aprendizagem de máquina
devido a sua capacidade de generalização [34], [36].

A função kernel neste classificador torna-se fundamental no
processo de localização de limites entre classes que formam
regiões com algum grau de complexidade. Nessa perspec-
tiva sabe-se da importância da escolha de uma função de
kernel adequada com seus respectivos valores apropriados
de parâmetros, podendo assim afetar consideravelmente a
performance do SVM [37].

ReCiC- Revista de Ciência de Computação ISSN: 2596-2701

Gil Novais
4



Tabela I
EXEMPLOS DE Kernels E SUAS FUNÇÕES

Tipo de Kernel Função
Polinomial com grau d K(x′, x) = (γ · x′ · x+ y)d

Linear K(x′, x) = x′ · x
Sigmoide K(x′, x) = tanh(γ · x′ · x+ y)
RBF K(x′, x) = exp(−γ · ∥x− x′∥2)

Como pode ser observado na Tabela I, diferentes tipos de
kernels são utilizados para transformar os dados em espaços de
maior dimensionalidade, cada um com sua respectiva função
e parâmetros. Essas funções determinam o comportamento
do classificador, influenciando diretamente a forma como os
dados são separados no espaço de decisão.

E. Random Forest (RF)

O Random Forest trata-se de um método estatı́stico não
paramétrico que não requer suposições sobre a distribuição
das variáveis explicativas em relação à variável resposta. Além
disso, é uma técnica não linear robusta que otimiza a acurácia
da predição ao realizar um ajuste sobre um conjunto de
árvores, com o objetivo de estabilizar as estimativas do modelo
[38].

De acordo com [39], o RF é um algoritmo de classificação
baseado na construção de múltiplas árvores de decisão.
Vale destacar que uma árvore de decisão é uma técnica
de mineração de dados utilizada para identificar regras de
classificação a partir da subdivisão dos dados em diferentes
subconjuntos. Essas árvores representam de forma simples o
conhecimento extraı́do, classificando exemplos em um número
finito de classes.

[38] define o RF como um classificador composto por uma
coleção de árvores de decisão {hk(x) | k = 1, 2, . . . , L}, onde
cada hk representa uma árvore construı́da a partir de amostras
aleatórias independentes e identicamente distribuı́das. Cada
árvore vota na classe mais frequente para uma entrada x. Para
gerar essas árvores, é aplicado um método de amostragem com
reposição, denominado Bootstrap, no qual novos conjuntos de
atributos são selecionados aleatoriamente.

A Figura 4 representa o funcionamento do RF, um algoritmo
de aprendizado de máquina baseado no conceito de ensemble
learning, ou seja, no aprendizado em conjunto. Esse método
combina múltiplas árvores de decisão para obter uma previsão
mais precisa e robusta.

F. Naive Bayes (NB)

O classificador Naive Bayes utiliza as informações dos
dados amostrais para estimar a probabilidade a priori que pode
ser represetada da seguinte forma P (y | x), para cada classe y
dado um objeto x. Assim podendo utilizá-lo para classificação
ou suporte à decisão [40]. Ressalta-se que o classificador NB
baseia-se na aplicação do Teorema de Bayes calculando as
probabilidades necessárias para a classificação. Dessa forma
para determinar a classe mais provável da nova instância,
calcula-se a probabilidade de todas as possı́veis classes e, no

fim, escolhe-se aquela com a maior probabilidade como rótulo
da nova instância [41], [42].

Para [43], o Teorema de Bayes é uma fórmula usada para
calcular a probabilidade de um evento A, dado que outro
evento B já ocorreu. A fórmula é expressa como:

P (A | B) =
P (B | A) · P (A)

P (B)
(1)

Onde:
• P (A | B) é a probabilidade de A dado B (probabilidade

posterior);
• P (B | A) é a probabilidade de B dado A (probabilidade

condicional);
• P (A) é a probabilidade a priori de A;
• P (B) é a probabilidade de B.
De acordo com [44] o teorema bayesiano permite, no con-

texto de decisões clı́nicas, atualizar a probabilidade de eventos
a priori, com informações para obter uma probabilidade a
posteriori. Sendo uma ferramenta importante para lidar com
as incertezas que os clı́nicos enfrentam na prática diária.

G. Extreme Learning Machine (ELM)

As Máquinas de Aprendizado Extremo consistem em redes
neurais do tipo feedforward, estruturalmente semelhantes às
redes MLP tradicionais [29], porém com um diferencial re-
levante no processo de treinamento. Nas ELMs, os pesos da
camada oculta são atribuı́dos de forma aleatória e permanecem
fixos, enquanto apenas os pesos da camada de saı́da são ajusta-
dos por meio de uma solução fechada de mı́nimos quadrados.
Essa abordagem elimina a necessidade de métodos iterati-
vos tradicionais de retropropagação, proporcionando maior
eficiência computacional [45].

As ELMs foram fundamentadas em uma demonstração ma-
temática que comprova a viabilidade de escolha aleatória dos
parâmetros da camada oculta, desde que se utilize funções de
ativação infinitamente diferenciáveis. Os autores também esta-
beleceram a capacidade de aproximação universal das ELMs,
evidenciando sua aptidão para modelar qualquer mapeamento
não linear com erro arbitrariamente pequeno, tornando-as uma
alternativa promissora para tarefas de classificação e regressão
em larga escala [45].

A Figura 5 mostra uma rede neural do tipo feedforward com
uma única camada oculta. As entradas X1, X2, . . . , Xn são
conectadas a nh neurônios da camada oculta, os quais aplicam
funções de ativação não lineares. As saı́das dessa camada
são então combinadas por ni neurônios na camada de saı́da,
resultando nos valores finais y1, y2, . . . , yi. Essa arquitetura é
comumente utilizada em tarefas de classificação e regressão,
sendo a base de modelos como o ELM.

H. K-Nearest Neighbors (K-NN)

O algoritmo dos k-vizinhos mais próximos é amplamente
utilizado em tarefas de classificação supervisionada, sendo
reconhecido por sua simplicidade e eficácia, especialmente
em domı́nios com estrutura bem definida [46]. Trata-se de
um método baseado em instâncias que classifica um novo
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Figura 4. Exemplo de Classificação com RF

Figura 5. Rede Neural ELM

exemplo com base nos k exemplos mais próximos em um
espaço métrico. Sua aplicabilidade, no entanto, está direta-
mente relacionada à dimensionalidade e à complexidade dos
dados, sendo necessário avaliar seu desempenho conforme as
caracterı́sticas especı́ficas de cada conjunto de dados em um
espaço Rm [46].

Entre as principais propriedades do K-NN, destacam-se: (i)
a simplicidade de implementação, exigindo apenas a definição
do parâmetro k, correspondente ao número de vizinhos a
serem considerados; (ii) a independência de suposições a
priori sobre a distribuição dos dados; e (iii) a convergência,
sob determinadas condições, para a solução ótima segundo
o classificador bayesiano, o que reforça sua fundamentação
estatı́stica e robustez em problemas de classificação [47].

A Figura 6 representa um problema com duas classes defi-
nidas: o rótulo A, representado pelo cı́rculo amarelo; o rótulo
B, representado pelo cı́rculo azul; e uma classe desconhecida,
representada pela estrela.

Figura 6. Representação do Classificador K-NN

I. Linear Discriminant Analysis (LDA)

A Análise Discriminante Linear é um método estatı́stico que
visa maximizar a separação entre classes enquanto minimiza
a variação interna dos dados em cada classe [48]. Conside-
rada uma técnica clássica no reconhecimento de padrões, foi
inicialmente desenvolvida por Ronald Fisher em 1936, sendo
também conhecida como Fisher’s Linear Discriminant (FLD)
[49]. É amplamente utilizada tanto para tarefas de classificação
quanto para redução de dimensionalidade.

A Análise Discriminante Linear consiste em uma técnica
estatı́stica que tem como objetivo encontrar uma combinação
linear das variáveis preditoras que proporcione a maior
separação possı́vel entre dois ou mais grupos previamente
estabelecidos. Essa combinação resulta em uma função discri-
minante, a qual busca maximizar a distância entre as médias
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dos grupos, ao mesmo tempo em que minimiza a variabilidade
dentro de cada grupo [50]. Sob uma perspectiva estatı́stica,
essa metodologia pode ser interpretada como uma forma
especial de regressão linear, em que a variável dependente
assume valores categóricos binários, representando a pertença
da observação a um dos grupos analisados [49].

A função discriminante linear utilizada pelo classificador
LDA pode ser expressa da seguinte forma [51]:

δk(x) = xTΣ−1µk − 1

2
µT
kΣ

−1µk + lnπk

onde cada termo é interpretado da seguinte maneira:
• x representa o vetor de atributos da amostra a ser classi-

ficada;
• µk é o vetor média dos atributos da classe k;
• Σ é a matriz de covariância comum estimada a partir dos

dados de todas as classes;
• Σ−1 é a inversa da matriz de covariância comum;
• πk denota a probabilidade a priori da classe k, ou seja, a

proporção de amostras pertencentes à classe k;
• δk(x) é a função discriminante para a classe k, sendo que

a amostra x será atribuı́da à classe com o maior valor de
δk(x).

J. Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

Segundo [51], assim como ocorre na Análise Discriminante
Linear, a Análise Discriminante Quadrática parte do pres-
suposto de que as observações em cada classe K seguem
uma distribuição normal multivariada, sendo as estimativas
dos parâmetros obtidas com base no Teorema de Bayes. No
entanto, diferentemente da LDA, na QDA cada classe possui
sua própria matriz de covariância, ou seja, uma observação
pertencente à classe k segue X ∼ N (µk,Σk), em que Σk

representa a matriz de covariância especı́fica da classe k. Com
isso, o classificador bayesiano atribui a observação X = x à
classe cujo valor da função discriminante for máximo.

A função discriminante quadrática utilizada na QDA é dada
por:

δk(x) = −1

2
ln |Σk| −

1

2
(x− µk)

TΣ−1
k (x− µk) + lnπk

onde:
• x é o vetor de atributos da amostra a ser classificada;
• µk é o vetor média da classe k;
• Σk é a matriz de covariância da classe k;
• |Σk| representa o determinante da matriz de covariância

da classe k;
• πk é a probabilidade a priori da classe k;
• δk(x) é o valor da função discriminante da classe k, e a

classe com maior δk(x) é escolhida como predição.

K. Logistic Regression (LR)

A LR é amplamente empregada em situações em que a
variável dependente assume apenas dois possı́veis resultados,
como presença ou ausência de determinada condição, codifica-
dos geralmente como 0 e 1. Trata-se de um modelo estatı́stico

que descreve a relação entre essa variável binária e um con-
junto de variáveis explicativas X1, X2, . . . , Xp, possibilitando
a estimativa da probabilidade de ocorrência do evento de
interesse, P (Y = 1), por meio de uma função logı́stica [52],
[53]. Conforme pode ser observado a seguir:

P (Y = 1) =
exp(β0 + β1x1 + · · ·+ βpxp)

1 + exp(β0 + β1x1 + · · ·+ βpxp)

em que os parâmetros β0, β1, . . . , βp são estimados pelo
método da máxima verossimilhança.

A transformação central do modelo é a chamada logit,
definida como:

g(x) = log

(
P (Y = 1)

1− P (Y = 1)

)
= β0 + β1x1 + · · ·+ βpxp

A transformação empregada no modelo logı́stico é linear em
relação aos parâmetros, contı́nua e definida em todo o domı́nio
real, variando de −∞ a +∞. Tal caracterı́stica confere ao
modelo vantagens relevantes, destacadas pelos autores, como
a flexibilidade matemática e a simplicidade de implementação
computacional. Além disso, a interpretação dos coeficientes
estimados é considerada acessı́vel e informativa, o que favo-
rece análises explicativas consistentes e de fácil comunicação
[52], [53].

L. Adaptative Boosting (AdaBoost)

O AdaBoost é um método de aprendizado supervisio-
nado que constrói um modelo preditivo robusto a partir da
combinação sequencial de múltiplos classificadores fracos. Por
meio de um processo iterativo, o algoritmo ajusta os pesos
atribuı́dos às instâncias do conjunto de treinamento, de modo
que os exemplos incorretamente classificados em uma etapa
passem a receber maior atenção nas iterações subsequentes
[54]. Esse mecanismo adaptativo permite ao modelo capturar
gradualmente padrões mais complexos, refinando sua capaci-
dade de generalização. Ao término do processo, os classifi-
cadores individuais são agregados com pesos proporcionais à
sua acurácia, resultando em um modelo final mais estável e
menos suscetı́vel a erros [54], [55].

O funcionamento do algoritmo AdaBoost fundamenta-se em
um mecanismo adaptativo de atualização dos pesos atribuı́dos
às amostras, aliado à atribuição de coeficientes de importância
αt a cada classificador fraco. Esses coeficientes são calcu-
lados com base na taxa de erro cometida por cada modelo
durante as iterações, de modo que classificadores com melhor
desempenho tenham maior influência na decisão final. A
predição do modelo conjunto é obtida por meio de uma
votação ponderada dos classificadores, conforme representado
pela seguinte equação:

H(x) = sign

(
T∑

t=1

αtht(x)

)
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Essa estrutura torna o AdaBoost particularmente eficaz na
redução do erro de generalização, mesmo quando os classifica-
dores fracos apresentam baixa complexidade individual [54],
[55].

M. Categorical Boosting (CatBoost)

O CatBoost é uma variação do algoritmo de gradient
boosting, projetada para melhorar o desempenho em tarefas
de modelagem preditiva, especialmente em cenários que en-
volvem variáveis categóricas [56]. Baseado na combinação
sequencial de classificadores fracos, o CatBoost segue os
princı́pios fundamentais do aumento de gradiente tradicional,
ajustando iterativamente árvores de decisão que aprendem com
os erros das árvores anteriores, o que permite a minimização
progressiva da função de perda selecionada [57], [58].

Diferentemente das abordagens clássicas, o CatBoost in-
troduz uma modificação no cálculo dos gradientes, buscando
mitigar o viés gerado pelo uso das mesmas amostras tanto
para estimar os gradientes quanto para treinar os modelos.
A proposta consiste em um novo esquema para a seleção
da estrutura das árvores durante o treinamento, mantendo o
cálculo dos valores das folhas por meio de aproximação de
gradiente, conforme adotado nos métodos convencionais [56].
Essa estratégia visa reduzir o sobreajuste e melhorar a capaci-
dade de generalização dos modelos gerados, especialmente em
tarefas de classificação e regressão com atributos categóricos
de alta cardinalidade [58].

O algoritmo CatBoost é fundamentado no método de gra-
dient boosting, que consiste na adição sequencial de modelos
fracos para minimizar uma função de perda predefinida [59].
A cada iteração, o modelo preditivo é atualizado segundo:

Fm(x) = Fm−1(x) + ν · hm(x),

em que Fm(x) representa o modelo atualizado na iteração
m, hm(x) é o classificador fraco ajustado ao gradiente ne-
gativo da função de perda, e ν é a taxa de aprendizado. O
gradiente negativo é calculado como:

g
(m)
i = −

[
∂L(yi, F (xi))

∂F (xi)

]
F=Fm−1

.

O CatBoost se destaca entre os métodos de gradient bo-
osting por empregar um esquema ordenado no cálculo dos
gradientes, o que reduz o viés decorrente da reutilização de
dados. Além disso, adota uma estratégia otimizada na escolha
das divisões das árvores, mantendo o cálculo das folhas com
base na aproximação por gradiente [58].

N. eXtreme Gradient Boosting (XGBoost)

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) é uma biblioteca
de aprendizado de máquina projetada para oferecer alto de-
sempenho e escalabilidade. Baseado no framework de gradient
boosting, o método incorpora técnicas de regularização para
controlar a complexidade dos modelos, reduzindo o risco de
sobreajuste. Sua implementação eficiente suporta tarefas de

classificação, regressão e ordenação, com algoritmos otimiza-
dos tanto para árvores quanto para modelos lineares [60].

Uma das vantagens do XGBoost é sua capacidade de parale-
lizar o processo de seleção dos pontos de divisão das árvores,
o que contribui significativamente para a redução do tempo
de treinamento. O algoritmo também incorpora o mecanismo
de early stopping, interrompendo o aprendizado quando o
desempenho preditivo atinge um patamar satisfatório, otimi-
zando o tempo de execução. Além disso, o modelo ajusta as
contribuições das amostras com base nas derivadas de primeira
e segunda ordem da função de perda, indicadas por g e h,
o que refina a atualização dos modelos em cada iteração.
Devido a essas caracterı́sticas, o XGBoost tornou-se um dos
métodos mais eficazes e amplamente utilizados em problemas
de aprendizado supervisionado [61].

De acordo com [60], o XGBoost é composto por dois termos
principais: a função de perda L, que mede o erro entre a
predição e o valor real, e o termo de regularização Ω, que
penaliza a complexidade do modelo. A formulação geral é
dada pela função objetivo denotada por:

O⌊|(Θ) =

n∑
i=1

L(yi, ŷ(t)i ) +

t∑
k=1

Ω(fk),

em que:
• ŷ

(t)
i =

∑t
k=1 fk(xi) representa a predição para a

instância i após t iterações;
• fk ∈ F é uma função de decisão (por exemplo, uma

árvore de regressão);
• F = {f(x) = wq(x)} define o espaço de funções, onde

q mapeia uma instância para uma folha da árvore e w é
o peso da folha;

• Ω(f) = γT + 1
2λ∥w∥

2 é o termo de regularização, em
que T é o número de folhas, w os pesos das folhas, γ e
λ são hiperparâmetros de regularização.

Para tornar a otimização mais eficiente, a função de perda
é expandida em série de Taylor de segunda ordem:

O⌊|(t) ≈
n∑

i=1

[
gift(xi) +

1

2
hift(xi)

2

]
+Ω(ft),

onde gi = ∂ŷ(t−1)L(yi, ŷ(t−1)) e hi = ∂2
ŷ(t−1)L(yi, ŷ(t−1))

são as derivadas de primeira e segunda ordem da função de
perda.

A estrutura do modelo permite realizar a otimização de
forma eficiente por meio de gradientes, ao mesmo tempo em
que incorpora mecanismos explı́citos de controle da comple-
xidade, contribuindo para maior generalização e estabilidade
do algoritmo [36], [60].

IV. MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção são descritos os materiais utilizados e os
procedimentos adotados para a realização deste estudo. A
metodologia foi estruturada de forma a garantir a reprodu-
tibilidade e a confiabilidade dos resultados.

Inicialmente, foram selecionados os materiais necessários,
seguidos da escolha do dataset, tratamento e análise dos dados.
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A. Ferramentas Utilizadas

Para o desenvolvimento deste estudo foi utilizada a lingua-
gem de programação Python com as bibliotecas scikitlearn
para a implementação dos modelos, imblearn para o balance-
amento de dados via (SMOTE), e Matplotlib e Seaborn para
visualização gráfica.

B. Seleção da Base de dados

Aquisição e utilização da base de dados pública in-
titulada Acute Inflammations Dataset, disponı́vel para
download em: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Acute+
Inflammations, com finalidade de treinamento e teste de
técnicas de reconhecimento de padrões e aprendizagem de
máquina [62]. Este conjunto, criado por um especialista
médico [63] para testar um sistema especialista baseado na Te-
oria dos Conjuntos Aproximados (Rough Sets Theory), contém
120 instâncias multivariadas e 6 atributos clı́nicos (tempe-
ratura corporal, ocorrência de náusea, dor lombar, urgência
urinária, dor ao urinar e sintomas de ardor/inchaço/coceira na
uretra). Além desses atributos, há duas variáveis-alvo binárias,
representando diagnósticos presuntivos de inflamação aguda
da bexiga urinária e nefrite aguda de origem pélvica renal.

No presente estudo, foi utilizada como classe de saı́da a
variável “inflamação da bexiga urinária”, que apresenta 59
amostras “sim” e 61 amostras “não”, distribuı́das de forma
relativamente equilibrada. O segundo rótulo, não utilizado
diretamente, corresponde à nefrite pélvica renal, com 50
amostras “sim” e 70 amostras “não”. O conjunto de dados
não possui valores ausentes e encontra-se em formato ASCII,
com atributos separados por tabulação.

Por se tratar de uma base pública e anonimizada, não
há informações pessoais identificáveis, atendendo, portanto,
a critérios de conformidade ética para pesquisas com dados
clı́nicos. Ainda assim, o repositório fornece a descrição médica
detalhada de cada condição, assegurando a relevância clı́nica
e a validade do conjunto para estudos supervisionados de
classificação [63].

C. Pré-processamento dos Dados

Nessa etapa os dados passaram por um pré-processamento
o que incluiu a limpeza dos dados para remoção de duplicatas,
correção de inconsistências, etc.; normalização (z-score) onde
os atributos são escalados de forma a possuirem uma média
0 e devio padrão 1 e balanceamento (SMOTE) para resolver
problemas de desbalanceamento de classes. Esse processo foi
realizado com intuito de prepará-los para o treinamento e teste
com os classificadores.

D. Métricas de Avaliação

As métricas de avaliação utilizadas no trabalho foram: (A),
precisão (P), revocação (R), especificidade (E) e F1-score (FS)
[64]. Fazendo-se necessários saber que:

• Acurácia (A): é o percentual de previsões corretas em
relação ao total de [65];

• Precisão (P): é a razão entre verdadeiros positivos e todas
as previsões positivas [65];

• Revocação (R): utilizada para medir a capacidade do
modelo de identificar corretamente as previções positivas
[66];

• F1-Score (FS): calcula a média harmônica entre precisão
e revocação, utilizada quando há um equilı́brio entre
falsos positivos e falsos negativos [66];

• Área sob a Curva ROC (AUC-ROC): ela mede a
capacidade de separação entre as classes [67];

• Sensibilidade (S): afere a capacidade do modelo de
identificar corretamente os verdadeiros positivos entre
todas as instâncias pertencem à classe positiva [68].

E. Treinamento e Teste

Neste trabalho, foram selecionados algoritmos de
classificação que abrangem distintos paradigmas do
aprendizado de máquina, a fim de possibilitar uma
comparação abrangente entre técnicas com diferentes
nı́veis de complexidade, estratégias de modelagem e critérios
de tomada de decisão. O conjunto inclui modelos baseados em
redes neurais artificiais, como o Multilayer Perceptron (MLP),
a Radial Basis Function Network (RBF) e a Extreme Learning
Machine (ELM); classificadores de natureza estatı́stica, como
a Análise Discriminante Linear (LDA), Análise Discriminante
Quadrática (QDA), Regressão Logı́stica e o Naive Bayes;
métodos fundamentados em instâncias, como o K-Nearest
Neighbors (KNN) e a Support Vector Machine (SVM); além
de abordagens de aprendizado por comitê (ensemble learning),
representadas pelos algoritmos Random Forest, AdaBoost,
CatBoost e XGBoost. Essa diversidade metodológica contribui
para ampliar a compreensão sobre o desempenho dos modelos
no contexto do problema analisado.

Tabela II
HIPERPARÂMETROS USADOS NOS CLASSIFICADORES

Classificador Hiperparâmetro

MLP

1 camada oculta com 20 neurônios,
max iter = 200, alpha = 0,1,

early stopping ativado,
random state = 40

Naive Bayes
Classificador GaussianNB,

var smoothing padrão = 1× 10−9

Random Forest n estimators = 10, max depth = 2,
random state = 20

SVM (RBF)
Kernel RBF, C = 0,03,

probability ativado,
random state = 12

RBF Neural n hidden = 20, alpha = 1,0

ELM n hidden = 6, alpha = 0,02,
função de ativação: tanh

LDA Linear Discriminant Analysis padrão
QDA reg param = 1, tol = 10−4

KNN n neighbors = 15,
weights = uniforme, p = 2

Regressão Logı́stica max iter = 118, penalty = ’l1’,
C = 0,04, solver = ’liblinear’

AdaBoost n estimators = 20,
learning rate = 0,02

CatBoost iterations = 20, learning rate = 0,01,
depth = 1, verbose = 0

XGBoost n estimators = 5, max depth = 2,
learning rate = 0,02
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A Tabela II apresenta as configurações adotadas para cada
classificador. A definição dos hiperparâmetros envolveu uma
etapa exploratória com grid search, random search, aliada a
diretrizes da literatura e à adaptação às caracterı́sticas de cada
algoritmo. Essa abordagem buscou maximizar desempenho
e capacidade de generalização, controlando a complexidade,
mitigando sobreajuste e assegurando reprodutibilidade e com-
parabilidade dos resultados.

No que se refere à validação cruzada, optou-se por utilizar
o método stratified k-fold cross-validation com k = 5, em-
baralhamento e random state fixo, visando estimar de forma
precisa o desempenho dos classificadores e reduzir os efeitos
do overfitting. Essa estratégia preserva a proporção das classes
em cada subdivisão e apresentou resultados consistentes, com
maior estabilidade e menor variabilidade nas métricas obtidas.

Para a MLP, adotou-se uma arquitetura simplificada, com
20 neurônios na camada oculta, regularização moderada (alpha
= 0,1) e utilização do recurso de parada antecipada, com o in-
tuito de mitigar o sobreajuste. O classificador Naive Bayes foi
mantido com sua configuração padrão, assumindo distribuição
gaussiana das variáveis e aplicando suavização mı́nima para
evitar instabilidades numéricas. No caso do Random Forest,
limitou-se a 10 árvores com profundidade máxima de 2 nı́veis,
estratégia adotada para reduzir a variância e simplificar a estru-
tura do modelo. Para o SVM com kernel RBF, definiu-se um
valor reduzido para o parâmetro de penalidade (C = 0,03) e
habilitou-se a estimativa de probabilidades, visando a posterior
aplicação de métricas baseadas em escores probabilı́sticos.

Para as redes neurais artificiais RBF e ELM, foram adota-
das configurações distintas quanto à quantidade de neurônios
ocultos e taxa de aprendizado: a RBF utilizou 20 unida-
des ocultas com alpha ajustado para 1,0, enquanto a ELM
operou com 6 unidades e taxa reduzida (alpha = 0,02),
utilizando a função de ativação hiperbólica tangente (tanh)
para promover não linearidade. A LDA foi utilizada com
seus parâmetros padrão, uma vez que demonstrou desempenho
estável nas validações preliminares. Já a QDA foi submetida
à regularização (reg param = 1), combinada com tolerância
numérica reduzida para maior estabilidade computacional.
No algoritmo K-NN, definiu-se o uso de 15 vizinhos mais
próximos, com distância euclidiana (p = 2) e pesos uniformes
entre as instâncias. Por fim, a Regressão Logı́stica foi parame-
trizada com penalização do tipo L1, associada ao otimizador
liblinear, o qual é indicado para conjuntos de dados com
quantidade moderada de atributos e demanda por modelos
esparsos.

Nos modelos baseados em ensemble learning, adotaram-se
configurações voltadas à redução do risco de sobreajuste e à
promoção da estabilidade preditiva. O algoritmo AdaBoost foi
configurado com 20 estimadores fracos e uma taxa de apren-
dizado reduzida, a fim de suavizar as atualizações dos pesos
e evitar flutuações excessivas durante o treinamento. Para o
CatBoost, definiram-se 20 iterações, profundidade unitária e
taxa de aprendizado de 0,01, buscando um modelo conser-
vador com menor propensão ao overfitting. Já o XGBoost
utilizou-se 5 árvores de baixa profundidade (max depth = 2)

e taxa de aprendizado moderada, priorizando a capacidade de
generalização mesmo em cenários com amostras limitadas.
Essas definições refletem uma estratégia equilibrada entre
desempenho e controle da variância, em consonância com a
aplicação de stratified k-fold cross-validation e técnicas de
balanceamento de classes adotadas neste estudo.

V. RESULTADOS E DISCUSSÕES

A análise realizada neste trabalho teve como base a
aplicação de uma abordagem experimental que contemplou a
utilização de diversos algoritmos de aprendizado de máquina,
selecionados de forma a representar distintas correntes meto-
dológicas. Entre os modelos empregados, destacam-se aqueles
baseados em redes neurais artificiais, como o Multilayer
Perceptron (MLP), a Rede de Função de Base Radial (RBF)
e a Extreme Learning Machine (ELM); os classificadores
estatı́sticos, incluindo a Análise Discriminante Linear (LDA),
Análise Discriminante Quadrática (QDA), Regressão Logı́stica
e o Naive Bayes; os métodos baseados em instâncias, como
o K-Nearest Neighbors (KNN) e a Máquina de Vetores de
Suporte (SVM) com kernel RBF; bem como técnicas baseadas
em aprendizado por comitê (ensemble learning), como o
Random Forest, AdaBoost, CatBoost e XGBoost.

Essa diversidade de algoritmos possibilitou uma
comparação abrangente entre diferentes estratégias de
modelagem, contribuindo para a identificação de padrões
de desempenho e oferecendo subsı́dios para uma avaliação
crı́tica sobre a eficácia de cada abordagem diante do problema
proposto.

A Tabela III sintetiza os resultados comparativos entre os
classificadores quanto às principais métricas de desempenho,
acompanhadas de seus respectivos desvios padrão. Dessa
forma observa-se que os modelos baseados em árvores e
métodos ensemble, como Random Forest, XGBoost, CatBoost
e AdaBoost, apresentaram desempenho notavelmente superior
nas métricas avaliadas, com destaque para o Random Forest,
que atingiu acurácia de 95,83%, evidenciando estabilidade e
excelente capacidade discriminativa. O modelo LDA apresen-
tou acurácia de 99,17% e baixa variabilidade entre os folds de
validação, indicando desempenho consistente no conjunto de
dados avaliado, inclusive para problemas com separabilidade
linear.

No grupo das redes neurais, a arquitetura RBF superou o
MLP e a ELM, obtendo 96,67% de acurácia, enquanto o MLP
apresentou desempenho inferior com acurácia de 74,17%,
além de maior desvio padrão, indicando instabilidade relativa
nas repetições de validação cruzada. Modelos estatı́sticos
clássicos como Naive Bayes, QDA e Regressão Logı́stica de-
monstraram desempenho razoável, com a vantagem de serem
mais interpretáveis e computacionalmente eficientes.

O K-NN e o SVM com kernel RBF apresentaram respec-
tivamente 93,33% de acurácia, 95,06% de precisão e 95,83%
de acurácia e 96,99% de precisão, com seus desvios padrão
levemente mais elevados nas métricas de classificação, o que
pode estar relacionado à sensibilidade desses algoritmos à
escolha de hiperparâmetros e à distribuição dos dados em
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Tabela III
COMPARAÇÃO DAS MÉTRICAS ENTRE OS CLASSIFICADORES (COM DESVIO PADRÃO)

Classificador Acurácia Precisão Revocação F1-Score AUC
MLP 0,7417 ± 0,0667 0,7836 ± 0,0670 0,7417 ± 0,0667 0,7320 ± 0,0711 0,8609 ± 0,0594
Naive Bayes 0,8250 ± 0,0808 0,8759 ± 0,0435 0,8250 ± 0,0808 0,8156 ± 0,0913 1,0000 ± 0,0000
Random Forest 0,9583 ± 0,0833 0,9699 ± 0,0602 0,9583 ± 0,0833 0,9556 ± 0,0889 1,0000 ± 0,0000
SVM (Kernel RBF) 0,9583 ± 0,0833 0,9699 ± 0,0602 0,9583 ± 0,0833 0,9556 ± 0,0889 1,0000 ± 0,0000
RBF Neural 0,9667 ± 0,0667 0,9750 ± 0,0500 0,9667 ± 0,0667 0,9657 ± 0,0686 1,0000 ± 0,0000
ELM 0,9500 ± 0,0667 0,9524 ± 0,0656 0,9500 ± 0,0667 0,9499 ± 0,0667 0,9889 ± 0,0136
LDA 0,9917 ± 0,0167 0,9923 ± 0,0154 0,9917 ± 0,0167 0,9917 ± 0,0167 1,0000 ± 0,0000
QDA 0,9583 ± 0,0833 0,9699 ± 0,0602 0,9583 ± 0,0833 0,9556 ± 0,0889 1,0000 ± 0,0000
KNN 0,9333 ± 0,0858 0,9506 ± 0,0623 0,9333 ± 0,0858 0,9310 ± 0,0892 1,0000 ± 0,0000
Regressão Logı́stica 0,7833 ± 0,1190 0,8277 ± 0,1134 0,7833 ± 0,1190 0,7743 ± 0,1238 0,9444 ± 0,0644
AdaBoost 0,7750 ± 0,1074 0,8211 ± 0,1062 0,7750 ± 0,1074 0,7659 ± 0,1119 0,9444 ± 0,0639
CatBoost 0,8167 ± 0,1550 0,8550 ± 0,1390 0,8167 ± 0,1550 0,8078 ± 0,1607 0,9639 ± 0,0722

XGBoost 0,8917 ± 0,0500 0,9136 ± 0,0338 0,8917 ± 0,0500 0,8894 ± 0,0520 0,9764 ± 0,0129

cada partição da validação cruzada. Por fim, observa-se que
a maioria dos classificadores avaliados apresentou AUC de
100%, o que indica separação completa entre as classes.
Contudo, esse resultado deve ser analisado considerando as
caracterı́sticas do conjunto de dados e a possibilidade de
sobreajuste em alguns modelos.

No grupo das redes neurais artificiais, a RBF apresentou
métricas superiores a 96%. A ELM obteve valores ligeiramente
inferiores, enquanto a MLP registrou acurácia e F1-Score
próximos de 74%, sendo a de menor desempenho entre as
redes testadas.

Nos modelos baseados em árvores, Random Forest e XG-
Boost apresentaram F1-Score superior a 88% e AUC igual
ou próxima de 100%. Já AdaBoost e CatBoost registraram
métricas abaixo de 82%, configurando menor estabilidade nas
medidas obtidas em relação aos demais modelos do grupo.

No conjunto dos modelos estatı́sticos, o LDA foi o destaque
absoluto, com desempenho bastante considerável em todas as
métricas e mı́nima variação, evidenciando sua robustez. O
QDA apresentou resultados similares, ainda que ligeiramente
inferiores. A regressão logı́stica, embora do mesmo grupo,
ficou abaixo dos demais, com desempenho intermediário.

Por fim, nos modelos baseados em distância e probabilidade,
a SVM com kernel RBF e o K-NN demonstraram alta eficácia,
com métricas acima de 93%. O Naive Bayes, apesar de
alcançar AUC com 100%, teve métricas inferiores nas demais
categorias, revelando limitações no equilı́brio geral.

Conforme os resultados apresentados na Tabela III, o algo-
ritmo LDA destacou-se entre os modelos avaliados, obtendo
desempenho consistentemente superior nos testes realizados,
seguido pela rede neural RBF, SVM e o Random Forest.

A partir da análise dos trabalhos listados na Tabela IV,
observa-se que este estudo apresenta uma contribuição rele-
vante ao evidenciar que algoritmos estatı́sticos tradicionais,
como o LDA, podem superar modelos mais complexos co-
mumente empregados na literatura. O LDA, ao alcançar uma
acurácia de 99,17% na detecção de cistite, demonstrou desem-
penho superior ao XGBoost adotado por [11], o qual, mesmo
com a utilização de técnicas modernas de oversampling e
validação cruzada, obteve acurácia inferior. Tal resultado

reforça que, em domı́nios clı́nicos com dados tabulares bem
estruturados, abordagens estatı́sticas simples e interpretáveis
podem oferecer vantagens significativas em termos de precisão
e robustez.

Vale ressaltar o estudo de [17], responsável pela elaboração
do conjunto de dados Acute Inflammations, no qual fo-
ram comparados dois modelos de redes neurais artificiais: o
Backpropagation tradicional (BP) e sua variação com taxa
de aprendizado adaptativa (BPAL). Embora o BPAL tenha
alcançado 100% tanto em acurácia quanto em sensibilidade,
sua avaliação limitou-se exclusivamente a essas duas métricas.
A ausência de indicadores adicionais, como precisão, F1-score
e AUC, comprometendo uma comparação mais abrangente
com estudos recentes aquui realizado. Além disso, o autor não
relatou o uso de técnicas como por exemplo balanceamento ou
outras, o que pode ter influenciado positivamente os resultados
obtidos, especialmente em um conjunto de dados pequeno e
desbalanceado.

Outros estudos relevantes, como os de [14] e [15], explora-
ram algoritmos amplamente reconhecidos, incluindo Random
Forest, SVM, MLP e ELM, em cenários relacionados à saúde.
No entanto, os desempenhos registrados por esses modelos
situaram-se abaixo daquele obtido pelo LDA, com acurácias
variando entre 86% e 95%. Da mesma forma, o estudo
conduzido por [9], focado na predição de infecções urinárias
resistentes por meio de redes neurais, alcançou acurácias de até
96,1%, mas ainda aquém do desempenho do modelo estatı́stico
avaliado neste trabalho.

Esses achados ressaltam a importância de realizar
comparações criteriosas entre diferentes abordagens de apren-
dizado de máquina, considerando não apenas o grau de
sofisticação algorı́tmica, mas também a aderência do mo-
delo às caracterı́sticas estruturais dos dados. Em aplicações
biomédicas, onde o volume amostral de dados tende a ser
limitado e a complexidade das variáveis relativamente baixa,
a adoção de modelos estatı́sticos robustos e interpretáveis
pode resultar em soluções mais eficazes. A compatibilidade
entre o modelo e a natureza dos dados deve portanto, ser
considerada um princı́pio central para garantir a confiabilidade,
a estabilidade e a aplicabilidade dos resultados obtidos em
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Tabela IV
COMPARAÇÃO ENTRE O MELHOR MODELO DESTE ESTUDO E TRABALHOS RELACIONADOS, ORGANIZADOS POR TIPO DE DADO

Trabalhos (por autor(es)) Descrição e Melhor Resultado
Dados clı́nicos/tabulares

Autores deste trabalho (LDA) Detecção de cistite com dados clı́nicos simples. Aplicação de 13 classificadores
com validação cruzada e SMOTE.
Acurácia: 99,17%

[17] Diagnóstico de cistite e pielonefrite com redes neurais artificiais aplicadas
ao conjunto Acute Inflammations, com 120 instâncias e 6 atributos clı́nicos.
Comparação entre os modelos BP e BPAL.
BP: Acurácia: 92,5%, Sensibilidade: 85%
BPAL: Acurácia e Sensibilidade: 100%

[11] Previsão de infecção hospitalar com dados clı́nicos e demográficos (2015 a
2019), utilizando oversampling. O modelo XGBoost foi o mais eficaz.
Acurácia: 98,80%, AUROC: 97,33%, F1-score: 99,56%, Recall: 99,60%

[14] Classificação de nı́veis de obesidade com dados sobre hábitos alimentares e
condição fı́sica. Foram comparados os algoritmos Random Forest e SVM.
Acurácia: 95,18% (RF), 87,84% (SVM)

[15] Triagem de adolescentes com e sem TEA com redes neurais MLP e ELM,
usando base pública com 99 amostras. Validação cruzada k-fold, com/sem z-
score.
Acurácia: 89,70% (MLP), 86,52% (ELM)

[8] Previsão de ITUs com Naive Bayes, J48 e RNA, utilizando atributos clı́nicos.
Precisão: 85,6%

[9] Predição de infecções urinárias resistentes com RNA (dados de 762 pacientes).
Acurácia: 96,1% (Carbapenemase) e 91,6% (beta-lactamase de espectro
estendido)

Imagens médicas
[18] Geração automática de descrições para imagens médicas utilizando modelo

generativo baseado em transformadores e redes convolucionais. Avaliação no
conjunto ROCO.
Acurácia: 76,28%, BLEU-1: 0,5387

[16] Segmentação de tumores renais e rins em tomografias com a arquitetura HRNet,
utilizando o conjunto de dados KiTS19.
Dice: 91,4% (rins), 70,3% (tumores)

[13] Diagnóstico de melanoma com imagens dermatoscópicas. Utilizou segmentação
(Otsu, Watershed, Chan-Vese) e classificadores como RF, KNN e MLP.
Acurácia: 95%, F1-score: 95%, Revocação: 100%, Precisão: 96%, Espe-
cificidade: 92%

[12] Diagnóstico de pneumonia com radiografias torácicas. Modelos de aprendizado
de máquina foram usados para diferenciar pneumonia viral e bacteriana.
Acurácia: 88%

[10] Segmentação de tecidos renais com CNN (U-Net), avaliada na competição
HuBMAP.
Dice: 92,33%

[6] Reconhecimento de dor em expressões faciais com CNNs (InceptionV3) e três
otimizadores sobre a base UNBC-McMaster.
Acurácia: 90,69%

cenários reais.

A. Desempenho e Interpretabilidade do Modelo de Regressão
Logı́stica

A Regressão Logı́stica penalizada (L1) foi ajustada uti-
lizando o procedimento de validação cruzada descrito na
Subseção IV-E. A penalização L1 foi escolhida por sua capa-
cidade de realizar seleção de variáveis, atribuindo coeficiente
zero a preditores menos relevantes. O valor de C = 0,04 foi
adotado para controlar o grau de regularização, equilibrando
a complexidade do modelo e a estabilidade das estimativas.

A métrica ROC–AUC (Tabela V) foi empregada por forne-
cer uma medida robusta de discriminação, independente do
limiar de decisão, adequada para cenários de triagem que
exigem equilı́brio entre sensibilidade e especificidade.

Tabela V
CONFIGURAÇÃO E DESEMPENHO DA REGRESSÃO LOGÍSTICA (REFIT =

ROC–AUC)

Métrica/Parâmetro Valor
ROC–AUC médio 0,8417
Penalização L1
C 0,04
Solver liblinear
Iterações máximas 118

Observando a Tabela VI, os coeficientes indicam que
urgência urinária (β = 26,03) e dor ao urinar (β = 18,81)
apresentaram forte associação positiva com o diagnóstico de
cistite, enquanto temperatura corporal (β = −3,42), dor
lombar (β = −19,41) e ardência/inchaço/coceira uretral
(β = −3,39) exibiram associação negativa no conjunto amos-
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tral. A magnitude elevada dos erros-padrão e a amplitude dos
intervalos de confiança sugerem instabilidade nas estimativas,
possivelmente decorrente de tamanho amostral reduzido e
quase-separação, recomendando cautela na interpretação quan-
titativa dos coeficientes.

Ainda com relação a Tabela VI os odds ratios (OR) re-
velam que urgência urinária (OR = 2,02 × 1011) e dor
ao urinar (OR = 1,48 × 108) estiveram fortemente associa-
das ao aumento da chance de cistite, enquanto temperatura
corporal (OR = 3,27 × 10−2), dor lombar (OR ≈ 0) e
ardência/inchaço/coceira uretral (OR = 3,38 × 10−2) indi-
caram associação inversa. A amplitude infinita dos intervalos
de confiança e os elevados valores de p sugerem instabilidade
estatı́stica, possivelmente relacionada ao tamanho amostral
reduzido e à presença de quase-separação nos dados.

Ao analisar a Tabela VII importância por permutação, evi-
denciou que urgência urinária apresentou a maior contribuição
para o desempenho do modelo (0,2605 ± 0,0422), se-
guida por dor ao urinar (0,1178 ± 0,0235) e dor lombar
(0,0289±0,0058). As demais variáveis (temperatura corporal,
ocorrência de náusea e ardência/inchaço/coceira uretral) não
apresentaram impacto mensurável sobre a métrica ROC–AUC,
sugerindo baixa relevância preditiva neste conjunto de dados.

Em sı́ntese, as Tabelas V, VI e VII evidenciam o de-
sempenho preditivo, a interpretação estatı́stica e a relevância
prática da Regressão Logı́stica penalizada. A importância por
permutação apontou urgência urinária como principal preditor
(0,2605±0,0422), seguida por dor ao urinar (0,1178±0,0235)
e dor lombar (0,0289±0,0058), enquanto as demais variáveis
não apresentaram impacto mensurável na métrica ROC–AUC.
Esses resultados reforçam que, além de apresentar boa capa-
cidade discriminativa, o modelo fornece interpretações con-
sistentes e aplicáveis ao contexto clı́nico do diagnóstico de
cistite.

VI. CONSIDERAÇÕES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho conduziu uma análise comparativa
abrangente entre diferentes algoritmos de classificação, uti-
lizando um conjunto de dados previamente balanceado por
meio da técnica Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) e avaliado com stratified k-fold cross-validation.
Essa abordagem metodológica possibilitou uma avaliação ro-
busta e comparável entre os modelos, revelando variações
expressivas de desempenho e reforçando a importância da
escolha criteriosa do classificador em problemas supervisio-
nados.

Dentre os modelos testados, o Linear Discriminant Analy-
sis (LDA) destacou-se por alcançar os melhores resultados
em acurácia, precisão, revocação, F1-score e AUC, apresen-
tando também baixa variabilidade entre as execuções. Esse
comportamento confirma o LDA como o classificador mais
robusto e estável dentro do cenário experimental adotado.
Outros métodos com desempenho expressivo incluı́ram a Rede
Neural RBF, o Random Forest, o SVM com kernel RBF, o
QDA e o K-NN, todos demonstrando consistência e métricas

competitivas, configurando-se como alternativas viáveis para
tarefas similares de classificação.

Por outro lado, modelos como MLP, Regressão Logı́stica
convencional, AdaBoost e CatBoost apresentaram resulta-
dos mais modestos, embora ainda aceitáveis no contexto da
aplicação proposta. O Naive Bayes, apesar de manter AUC
elevada e estável, mostrou menor equilı́brio entre as demais
métricas, ocupando uma posição intermediária no conjunto de
classificadores avaliados.

Um aspecto relevante observado foi que os modelos com
melhor desempenho também exibiram menor dispersão nas
métricas ao longo das execuções, indicando maior estabilidade
durante o processo de validação. A integração entre balancea-
mento de dados, ajuste de hiperparâmetros e validação cruzada
reforçou a confiabilidade e a solidez dos achados.

É importante destacar que, embora a modelagem por Re-
gressão Logı́stica penalizada não tenha apresentado o melhor
desempenho em termos absolutos quando comparada a outros
algoritmos, sob a perspectiva da interpretabilidade dos dados
ela se mostra particularmente valiosa. O modelo permitiu
identificar, de forma transparente e fundamentada, os sintomas
de maior relevância clı́nica para a predição de cistite. Entre os
preditores analisados, a urgência urinária e a dor ao urinar
emergiram como variáveis de maior impacto na capacidade
discriminativa, reforçando sua importância em contextos de
triagem e apoio à decisão clı́nica. Por outro lado, algumas
variáveis apresentaram associação inversa ou baixa relevância,
possivelmente refletindo caracterı́sticas especı́ficas da amostra
analisada.

Como sugestão de trabalhados futuros, destaca-se o po-
tencial de exploração de abordagens hı́bridas, especialmente
arquiteturas neuro-fuzzy, que aliam capacidade de aprendizado
e interpretabilidade, fator crucial em aplicações clı́nicas e
cenários que demandam decisões sensı́veis. Recomenda-se,
ainda, a investigação de novas técnicas de balanceamento, a
aplicação de métodos automáticos de seleção de atributos, a
validação em bases externas e a expansão da análise para tare-
fas de classificação multiclasse ou regressão. A incorporação
de métodos de Explainable Artificial Intelligence (XAI) re-
presenta um eixo estratégico, permitindo maior transparência
e adaptabilidade dos modelos em ambientes práticos e com-
plexos.
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agnósticos das infecções do trato urinário,” Revista Mato-grossense de
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