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RESUMO

O avanco tecnolégico tem transformado diversas areas sociais, incluindo a saude e a
prevengao de doengas. Este estudo explora o papel das Maquinas de Suporte de
Vetor (SVM) na estratificagdo de risco e personalizagdo terapéutica em neoplasias
tireoidianas, destacando sua relevancia no cenario clinico atual. O carcinoma
diferenciado da tireoide (CDT) apresenta prognéstico favoravel na maioria dos casos,
mas abordagens preditivas s&o essenciais para casos complexos, como o carcinoma
anaplasico da tireoide (ATC), de comportamento agressivo e alta mortalidade.
Maquinas de Suporte de Vetor emergem como ferramentas robustas na medicina,
oferecendo capacidade de analise precisa através da constru¢cao de hiperplanos em
espagos multidimensionais e do uso de kernels para dados nao linearmente
separaveis. Seu uso, aliado a frameworks como o Scikit-Learn, permite ajustes de
hiperparametros que equilibram precisao e generalizagao, tornando-as adequadas a
dados clinicos heterogéneos. A crescente disponibilidade de bases de dados clinicos
de longo prazo, como o Differentiated Thyroid Cancer Recurrence, potencializa a
aplicacao de SVM na identificacdo de padrbes ocultos e reducédo de subjetividades
inerentes as abordagens tradicionais. Este trabalho contribui para o debate sobre a
incorporagdo da inteligéncia artificial na oncologia, integrando avangos
computacionais as necessidades praticas da medicina contemporanea.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Estratificagdo de Risco. Maquinas de Suporte
de Vetor. Medicina Personalizada. Neoplasias Tireoidianas.

ABSTRACT

Technological advancements have transformed various social areas, including health and
disease prevention. This study explores the role of Support Vector Machines (SVMSs) in
risk stratification and therapeutic personalization for thyroid neoplasms, highlighting their
relevance in current clinical scenario. Differentiated thyroid carcinoma (DTC) generally has
a favorable prognosis; however, predictive approaches are essential for complex cases,
such as anaplastic thyroid carcinoma (ATC), characterized by aggressive behavior and
high mortality rates. Support Vector Machines emerge as robust tools in medicine, offering
precise analysis through hyperplane construction in multidimensional spaces and the use
of kernels for nonlinearly separable data. Their integration with frameworks like Scikit-
Learn allows for hyperparameter tuning that balances accuracy and generalization, making
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them suitable for heterogeneous clinical datasets. The increasing availability of long-term
clinical databases, such as Differentiated Thyroid Cancer Recurrence, enhances the
application of SVMs by identifying hidden patterns and reducing the subjectivity of
traditional approaches. This study contributes to the discussion on the incorporation of
artificial intelligence in oncology, aligning computational advances with the practical needs
of contemporary medicine.

Keywords: Artificial Intelligence. Personalized Medicine. Risk Stratification. Support
Vector Machines. Thyroid Neoplasmes.

1 INTRODUGAO

O uso crescente da tecnologia permeia diversos aspectos sociais, este artigo
abordara nas areas como saude e prevenc¢ao de doengas. Sendo assim, o estudo tem
como objetivo de como Maquinas de Suporte de Vetor (SVM) podem contribuir para a
estratificacdo de risco e personalizagao terapéutica em neoplasias tireoidianas ganha
relevancia frente ao cenario clinico atual.

Embora o carcinoma diferenciado da tireoide (CDT) represente a maioria dos
casos com prognostico favoravel, as diretrizes de 2021 da American Thyroid
Association destacam a importancia de abordagens preditivas para casos complexos,
como o carcinoma anaplasico da tireoide (ATC), que apresenta comportamento
biolégico agressivo e mortalidade elevada (BIBLE et al., 2021). Tais avangos reforgam
a necessidade de modelos computacionais precisos para orientar vigilancia e
intervengdes em subtipos tumorais heterogéneos, alinhando-se as recomendagdes
contemporaneas de medicina personalizada (BIBLE et al., 2021).

As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) destacam-se na medicina como
ferramentas eficazes para estratificagcao de risco e apoio a decisdes clinicas, gracas a
sua capacidade de construir hiperplanos 6timos em espagos multidimensionais,
maximizando a margem entre classes (GERON, 2022). A aplicagédo de kernels —
abordada em Hands-On Machine Learning — permite tratar dados nao linearmente
separaveis, expandindo seu uso em diagnosticos complexos e predigdo de desfechos
(GERON, 2022). Combinadas com frameworks como Scikit-Learn, as SVM permitem
ajustes precisos de hiperparadmetros (como C e gamma), equilibrando precisao e
generalizagao, o que as torna adaptaveis a conjuntos de dados clinicos heterogéneos

e dindmicos, aliando robustez técnica a praticidade em ambientes médicos (GERON
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2022).
Além disso, a crescente disponibilidade de bases de dados clinicos de longo

prazo, como o Differentiated Thyroid Cancer Recurrence (BORZOOEI; TAROKHIAN,
2023), viabiliza a construgdo de modelos preditivos baseados em evidéncias. A
integragdo de variaveis como idade, estagio tumoral e marcadores histolégicos
permite ndo apenas identificar padrdes ocultos, mas também reduzir a subjetividade
inerente a abordagens tradicionais. Este trabalho, portanto, busca ndo apenas
explorar o potencial técnico das SVM, mas também contribuir para a discussao sobre
a incorporagdo de inteligéncia artificial em oncologia, alinhando avangos
computacionais as demandas praticas da medicina contemporanea (BORZOOEI;
TAROKHIAN, 2023).

2 REFERENCIAL TEORICO E TRABALHO CORRELATOS

O carcinoma diferenciado da tireoide (CDT) representa a forma mais comum de
cancer tireoidiano, englobando os carcinomas papilifero e folicular. Estes tumores, que
derivam das células foliculares da glandula, correspondem a maioria das neoplasias
malignas da tireoide, com comportamento clinico heterogéneo. As diretrizes de 2021
da American Thyroid Association destacam que, embora a maioria dos casos de CDT
tenha progndstico favoravel, uma subpopulacédo exibe caracteristicas de alto risco,
como invasao vascular ou metastatica, demandando estratificacdo precisa para
orientar condutas terapéuticas (BIBLE et al., 2021).

De acordo com as recomendacdes atualizadas, a incidéncia global de CDT
continua a aumentar, impulsionada por avangos diagnésticos e vigilancia aprimorada.
A énfase contemporanea recai sobre a integracédo de marcadores moleculares (como
mutagcdes em BRAF ou rearranjos de RET/PTC) para personalizar abordagens,
reduzindo intervencdes excessivas em tumores indolentes e identificando casos que
exigem terapia adjuvante agressiva (BIBLE et al., 2021).

Os carcinomas papilifero e folicular mantém caracteristicas histologicas
distintas, mas o manejo atual prioriza a avaliagdo de risco dinamico, alinhando-se a
critérios como tamanho tumoral, invasdo extratireoidiana e status de margens
cirurgicas. Em contraste, o carcinoma anaplasico da tireoide (ATC), descrito nas
diretrizes como uma entidade clinicamente devastadora, surge frequentemente de

transformacdo de CDT pré-existente, exibindo perda de diferenciagdo celular,
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crescimento acelerado e resisténcia terapéutica. Sua abordagem requer intervengao
multimodal imediata, incluindo cirurgia, radioterapia e terapias-alvo, conforme
protocolos estabelecidos (BIBLE et al., 2021).

O estudo atualizado dos carcinomas tireoidianos reforga a importancia de
modelos preditivos e tecnologias emergentes para otimizar a vigilancia pos-
tratamento. As diretrizes de 2021 enfatizam a necessidade de colaboracao
multidisciplinar, integrando patologia molecular, imagem avangada e inteligéncia
artificial, a fim de enfrentar desafios como recorréncia local, progressdo metastatica e
resisténcia a terapéuticas convencionais (BIBLE et al., 2021).

A complexidade do comportamento dos diversos tipos de CDT, com sua
variabilidade entre casos de baixo risco e evolugdes agressivas, mostra a necessidade
de métodos para prever recorréncias e orientar decisdes médicas. Nesse contexto, as
Maquinas de suporte de vetor (MSV) sdo uma opcgao para auxiliar em decisdes
clinicas.

As SVM séao de acordo com IBM (2023) sdo em tradugéo livre: Maquinas de
suporte de vetor (SVM) é um algoritmo de machine learning supervisionado que
classifica dados encontrando a linha ou hiperplano mais otimizado que maximiza a
distancia entre cada classe em um espag¢o N-dimensional.

Para realizar o estudo do comportamento do modelo SVM na previsao de
recorréncia do cancer diferenciado da tireoide (CDT), é fundamental utilizar uma base
de dados robusta e confiavel, composta por informacdes clinicas de pacientes em
acompanhamento médico prolongado. Nesse contexto, optou-se pelo emprego do
conjunto de dados Differentiated Thyroid Cancer Recurrence, disponibilizado pelo UC
Irvine Machine Learning Repository (UCI Machine Learning Repository). De acordo
com os autores do repositério, em tradugéo livre: “Este conjunto de dados contém 13
caracteristicas clinicopatologicas com o objetivo de prever a recorréncia do cancer de
tireoide bem diferenciado. Os dados foram coletados ao longo de 15 anos, com cada
paciente acompanhado por um periodo minimo de 10 anos” (BORZOOEI,
TAROKHIAN, 2023). O dataset inclui informagdes detalhadas sobre parametros como
idade, estagio tumoral, marcadores histologicos e tratamento pds-operatorio,
tornando-o relevante para analises preditivas em oncologia.

O dado tem origem do artigo “Machine learning for risk stratification of thyroid

cancer patients: a 15-year cohort study “em traducgao livre: Aprendizado de maquina
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de 15 anos, o estudo também cita a eficiéncia do uso de SVM’s no campo médico, em
traducao livre: Os SVMs sao eficazes na selecdo de caracteristicas e reducao de
dimensionalidade (BORZOOEI et al., 2023).

3 METODOLOGIA DE EXECUGAO

A metodologia estruturada adotada neste trabalho, que inclui etapas como pré-
processamento de dados, selecdo criteriosa de algoritmos e validagdo robusta, é
fundamental para garantir a confiabilidade e reprodutibilidade dos resultados em
projetos de machine learning. Conforme destacado por James et al. (2023) em An
Introduction to Statistical Learning (22 edigao, corrigida em 2023), uma abordagem
sistematica prioriza aplicagbes praticas e integra laboratorios com implementacéo em
R, o que n&o apenas minimizar vieses e overfitting, mas também facilita a comparagéo
objetiva de técnicas. Os autores enfatizam a importancia de atualizagdes
metodoldgicas, como a inclusdo de métodos para analise de sobrevivéncia e testes
multiplos, bem como a reviséo de cddigos para alinhamento com versdes recentes do
R, garantindo que as decisdes técnicas estejam ancoradas em praticas reprodutiveis
e adaptadas as particularidades dos dados (JAMES et al., 2023).

A primeira fase consistiu em uma pesquisa bibliografica exploratdria, que visa
oferecer uma compreensao profunda sobre o tema. Esse levantamento bibliografico é
essencial para identificar os avangos mais recentes e as abordagens metodolégicas
utilizadas em estudos similares, proporcionando uma base teorica solida para as
decisdes que serado tomadas ao longo do desenvolvimento do trabalho.

A seguir, sera realizada uma analise das diferentes variagdes do algoritmo
SVM, com o objetivo de entender as diferengas em sua aplicabilidade. A partir dessa
analise, sera construida uma tabela que destaca os principais focos de utilizagao de
cada variacao, permitindo uma comparagao clara das opg¢des disponiveis. Essa etapa
proporcionara uma visao detalhada sobre as caracteristicas e limitacbes de cada
variagao, o que facilitara a escolha das mais adequadas para o problema especifico
da previsao da recorréncia do CDT.

Com as variagdes do SVM identificadas e analisadas, sera possivel selecionar
aquelas que serao aplicadas no desenvolvimento do modelo. Essa escolha sera feita
com base nas caracteristicas dos dados disponiveis e nos objetivos do projeto,

buscando garantir que a variagdo escolhida oferegca a melhor performance para a
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tarefa de previsdo da recorréncia. Apos essa definicdo, o modelo sera preparado e
alimentado com os dados sobre o tema, que serdo cuidadosamente extraidos de
fontes relevantes e processados para garantir a qualidade e a adequagdo das
informagdes utilizadas.

Uma vez alimentado, o modelo sera analisado e seus resultados serdao
documentados conforme os objetivos definidos. A documentagao incluira graficos,
tabelas e uma descricdo detalhada das previsdes feitas, permitindo uma interpretacao
clara dos resultados. A etapa seguinte sera a analise critica desses resultados, onde
se verificara se eles correspondem com as expectativas iniciais € com os objetivos do
projeto. Essa analise permitira identificar o desempenho do modelo, possiveis areas
de melhoria e os pontos fortes da abordagem escolhida.

Por fim, sera redigida a conclusdo do trabalho, que abordara os principais
achados e comparar os resultados obtidos com as previsdes feitas no inicio do estudo.
A conclusao também discutira as limitacées do trabalho e sugerira possiveis direcdes
para pesquisas futuras. Além disso, refletira sobre a aplicabilidade do algoritmo SVM
na area de saude, especificamente no contexto da previsao de recorréncia do CDT.
Esse processo metodologico busca garantir a construgao de um trabalho académico
rigoroso e bem fundamentado, com contribuigdes relevantes para a area de estudo.

Para facilitar o entendimento do processo, o fluxograma da Figura 1 foi

desenvolvido, exemplificando o passo a passo a ser executado neste estudo.

Figura 1 - Fluxograma metodolégico
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3.1 Andlise Comparativa das variagoées de SVM

Conforme detalhado na metodologia, propde-se a realizagdo de uma analise
comparativa dos algoritmos de SVM, visando identificar em quais situagbes cada
método pode contribuir para a previsdo da recorréncia do CDT. Para tanto, sera
elaborada uma tabela comparativa com base no conteudo analisado, a fim de
selecionar o método mais adequado aos objetivos deste projeto.

Os critérios estabelecidos para a comparagao dos algoritmos incluem:
e Base matematica: fundamentagdo tedrica e principios matematicos que

sustentam cada algoritmo;

e Kernel: tipos de funcdes de kernel utilizadas e sua influéncia no desempenho
do modelo;

e Hiperparametros e complexidade computacional: impacto  dos
hiperparametros na eficiéncia e no tempo de processamento;

e Aplicacédo ao CDT: relevancia e eficacia de cada método para a previsao da
recorréncia do CDT.
Essa abordagem sistematica permitira uma avaliacdo embasada e criteriosa,

facilitando a escolha do algoritmo mais adequado ao contexto do projeto e

contribuindo para a precisao na previsao da recorréncia do CDT.

Tabela 1 - Comparagao dos diferentes algoritmos de SVM (continuagéo)

Tipos Base Kernel Hiperparametros e Aplicagao ao CDT
de Matematica complexidade (Previsao de
SVM computacional Recorréncia)
C- Minimizacao de [inear, RBF, | Hiperparametros:CC, vy, O modelo é eficaz em
SVM  risco estrutural [Polinomial, grau (polinomial), coef0 dados balanceados, onde
com fungdo de [Sigmoid. (sigmoid). o0 parametro C, GERON,
perda hinge. Complexidade:O(n2)O(n2) [2022) controla overfitting
Formulag&o a O(n3)0(n3). ao regular a tolerancia a
primal/dual com erros. Para dados
pardmetro C desbalanceados
para — comuns em contextos
regularizagao clinicos —, ajustes como
(CHANG;  LIN, class_weight e
2022). reamostragem
(SMOTE/undersampling,
S80  nhecessarios para
evitar viés e manter a
precisao em classes
minoritarias, aliando
métricas como F1-score
para avaliagdo robusta
(GERON, 2022).
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Tabela 1 - Comparacgao dos diferentes algoritmos de SVM (conclusdo)

Tipos | Base Matematica Hiperparametros e Aplicagao ao CDT
de Kernel complexidade (Previsao de
SVM computacional Recorréncia)
V- Formulagao Linear, RBF, [Hiperparametros: v, vy, grau. [Util para  controlar a
SVM alternativa com [Polinomial. Complexidade: proporcédo de exemplos na
parametro v(0,1), Similar a C-SVM. margem. Adequado para
que controla a dados com ruido ou
fracdo de vetores sobreposicao(JAMES et al.,
de suporte e 2023)
margens de erro
(MOHRI;
ROSTAMIZADEH;
TALWALKAR,
2022)
LS- Substitui a perda [Linear, RBF, Hiperparametros:yy
SVM hinge por minimos  [polinomial (regularizagao), Indicado para dados com
quadrados, vkernelykernel. ruido. Menos sensivel a
resolvendo um Complexidade:O(n3)0O(n3), (outliers, mas pode ser
sistema linear mas eficiente para pequenos [menos robusto em alta
(CHANG; LIN, conjuntos. dimensionalidade
2022) (CHANG,; LIN, 2022)
Aprende uma
One-  ffronteira para [Principalmente |Hiperparametros:vv, yy. Relevante se a recorréncia
Class- |encapsular os RBF. Complexidade: for rara (deteccdo de
SVM dados, minimizando Similar a C-SVM. anomalias). Requer ajuste
a cuidadoso de wv(CHANG;
regiao de alta LIN, 2022)
densidade
(CHANG; LIN,
2022)

Fonte: autores

3.2 Escolha do modelo SVM

A selegao do algoritmo C-SVM (C-Support Vector Classification) para o estudo
em questdo demandou uma avaliagdo detalhada das variantes de SVM, visando
identificar a mais adequada ao contexto clinico. Conforme abordado em Hands-On
Machine Learning (GERON, 2022), o C-SVM destaca-se por sua eficacia em
problemas de classificagao binaria, sendo amplamente utilizado devido ao paradmetro
de regularizacdo C. Esse hiperparametro permite ajustar o equilibrio entre a
maximizagdo da margem de separagado dos dados e a tolerancia a classificagoes
incorretas (GERON, 2022)

A exclusao de outras variantes, como o One-Class SVM, justifica-se por sua
aplicacdo primaria em detecgdo de anomalias em dados n&o rotulados (SCIKIT-
LEARN, 2023), incompativel com cenarios supervisionados. Ja o LS-SVM (Least

Squares SVM), embora util em regressao, apresenta limitagdes criticas em contextos
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médicos: sua funcdo de perda quadratica, conforme discutido por (GERON, 2022),
reduz a robustez a outliers, comuns em dados clinicos, e impde pressupostos
restritivos sobre a distribuicdo dos residuos, comprometendo a generalizagdo do
modelo.

Assim, a escolha do C-SVM alinha-se a necessidade de modelos interpretaveis
e adaptaveis, capazes de lidar com a variabilidade inerente a dados meédicos,
enquanto mantém o controle sobre o overfitting por meio do ajuste de C (GERON,
2022). Essa abordagem assegura um equilibrio técnico entre preciséo e flexibilidade,
essencial para aplicagdes criticas na area da saude.

Por fim, o v-SVM (nu-SVM), apesar de permitir ajustes na proporgao de vetores
de suporte via parametro v, carece da intuitividade pratica associada ao parametro C
do C-SVM. Adicionalmente, o C-SVM consolida-se como referéncia consolidada em
frameworks de machine learning (SCIKIT-LEARN, 2023), com ampla documentagao

e aplicacoes validadas em classificagao binaria.

3.3 Pré-processamento dos dados

Apesar da qualidade dos dados, etapas de pré-processamento como:
normalizagéo, codificagdo de variaveis categoricas e estratificagdo na divisao treino-
teste sdo essenciais para assegurar a integridade e eficacia do modelo de machine
learning. Conforme destacado em Hands-On Machine Learning (GERON, 2022),
técnicas como padronizacdo (StandardScaler) e normalizacdo (MinMaxScaler)
equilibram a escala dos atributos, facilitando a convergéncia do algoritmo e reduzindo
a sensibilidade a outliers. A estratificagdo, por sua vez, preserva a distribuicdo
proporcional das classes no conjunto de treino e teste, evitando viés na avaliagéo de
desempenho (GERON, 2022).

Essas praticas sao criticas para mitigar riscos como overfitting e vazamento de
dados (data leakage), comuns quando transformacgdes séo aplicadas antes da divisao
dos dados (GERON, 2022). Por exemplo, o uso de pipelines no Scikit-Learn garante
que etapas como imputacgéo de valores faltantes ou escalonamento sejam realizadas
apenas no conjunto de treino, preservando a generalizagdo do modelo para novos
casos clinicos. Além disso, a codificagdo adequada de variaveis categoéricas (como

OneHotEncoder) evita distorcdes em algoritmos sensiveis a ordens arbitrarias,
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assegurando resultados clinicamente confiaveis (GERON, 2022).

Primeiramente a variavel alvo foi separada do resto do conjunto de dados para
diminuir as chances de um vazamento de dados durante o treinamento do modelo.
Em seguida, os dados foram divididos em categdéricos e numéricos, para que assim
fosse possivel tratar cada grupo adequadamente.

Nas variaveis numéricas, o método StandardScaler foi aplicado, scikit-learn, e
nas categoricas foi utilizado o OneHotEncoder, também com o scikit-learn.

A partir disso, o conjunto de dados foi dividido em subgrupos de treinamento
(70%) e teste (30%). A divisdo garantiu uma boa proporgéo das classes em ambas as
amostras, mantendo a distribuigao original. Tal abordagem garante que o modelo seja
avaliado de forma controlada, sem exposicédo prévia aos dados de teste, com isso
reduzindo o risco de overfitting. A implementagao utilizou bibliotecas do scikit-learn

com fixagcao de random state com reproduc¢ao dos resultados.

34 Treinamento do modelo

O treinamento do modelo, envolvendo a busca sistematica de hiperparametros
(como C e gamma em SVMs) e validagao cruzada, é fundamental para otimizar o
desempenho preditivo e garantir a generalizagado do algoritmo. Conforme detalhado
em Hands-On Machine Learning (GERON, 2022), técnicas como GridSearchCV,
permitem explorar combinacbées de hiperpardmetros de forma estruturada,
equilibrando viés e variancia conforme a teoria do bias-variance tradeoff (GERON,
2022).

A metodologia, exemplificada no livro com o uso de pipelines do Scikit-Learn,
nao s6 maximiza métricas como F7-score (relevante em problemas com classes
desbalanceadas), mas também assegura robustez em cenarios clinicos reais. A
validacdo cruzada k-fold previne o overfitting ao avaliar o modelo em multiplos
subconjuntos dos dados, garantindo que a performance ndo dependa de uma divisao
especifica treino-teste (GERON, 2022). Além disso, a inclusdo de etapas como o
HalvingGridSearchCV otimiza recursos computacionais ao descartar combinagdes
pouco promissoras em estagios iniciais, uma vantagem critica em conjuntos de dados
médicos de grande escala.

Essa abordagem, aliada a estratificacdo rigorosa dos dados, assegura que o

modelo mantenha confiabilidade na predi¢cao de recorréncia de condicbes como o
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CDT, evitando vieses induzidos por distribuicbes assimétricas ou data leakage
(GERON, 2022).

Com os dados prontos para utilizagéo, foi implementada uma abordagem de
busca em grade (grid search) por meio da biblioteca scikit-learn, especificamente
utilizando o método GridSearchCV. Foram testados os hiperparametros C (com
valores 0.1, 1 e 10) e Gamma (com valores 0.001, 0.01 e 0.1), totalizando 9
combinagdes possiveis (3 valores para C * 3 valores para Gamma). A validagao
cruzada foi configurada com 5 folds divididos para garantir robustez na avaliagao, e o
critério de selecdo do melhor modelo foi baseado no f1_score médio calculado entre

as divisdes de treino e validacao (Figura 2).

Figura 2 - Treinamento do modelo

param_grid = {
'classifier__C': [0.1, 1, 10],
'classifier__gamma': [0.001, 0.01, 0.1]

grid_search = GridSearchCV(pipeline, param_grid, cv=5, scoring='f1l")
grid_search.fit(X_train, y_train)

Fonte: autores

3.5 Validagao do modelo

A validagdo do modelo, por meio de métricas como matriz de confusao,
acuracia, F1- score e analise da curva ROC, é vital para assegurar a confiabilidade
clinica das previsdes e a generalizagao do algoritmo. Conforme destacado por James
et al. (2023) em An Introduction to Statistical Learning (22 edigao corrigida), a analise
rigorosa de desempenho, integrada a técnicas como validagdo cruzada, permite
identificar oveffitting, equilibrar sensibilidade e especificidade, e validar a capacidade
preditiva em dados n&o vistos. A curva ROC, oferece uma visao clara do equilibrio
entre taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos, sendo essencial para avaliar a

discriminacao do modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com o modelo treinado esta na hora de avaliar seus resultados e garantir que
nao ouve nenhum erro no procedimento, para isso foram utilizadas algumas métricas
para a avaliacao, a primeira foi a acuracia do modelo, que teve um étimo resultado de
97%, podendo chegar a 81% nos piores casos. Ja o F71-score em seu resultado macro
teve um resultado de 0.98.

A figura 3 apresenta a matriz de confus&o, onde as colunas representam as
classes previstas e as linhas as classes verdadeiras, sendo uma matriz 2x2 com uma
classificagao binarias de recorréncia ou ndo do CDT. A alta quantidade de valores na
diagonal principal (82 e 29) mostram previsdes corretas realizadas pelo modelo, e na

diagonal secundaria (1 e 3) estao valores em que o modelo falhou em prever.

Figura 3 - Matriz de confusédo
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Fonte: autores

Ja a Figura 4 ilustra a curva ROC, que avalia a capacidade do modelo de prever
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os dados conforme o limiar de classificacdo. No eixo horizontal, a taxa de falsos
positivos reflete casos erroneamente classificados como recorréncia, enquanto no
eixo vertical, a taxa de verdadeiros positivos mostra uma proporgéo de recorréncias
identificadas corretamente. A area sob a curva (AUC = 0,99), préxima ao valor maximo
de 1,0, demonstra que o modelo consegue detectar casos positivos sem criar alarmes
falsos. A proximidade da curva ao canto superior esquerdo, junto com a AUC elevada,

indica um desempenho relevante do modelo nos dados apresentados.

Figura 4 - Curva ROC
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Fonte: autores

Os resultados deste estudo mostram que os modelos de SVM, tém potencial
para auxiliar na identificacdo da recorréncia do CDT. Esses modelos demonstraram
capacidade de analisar padrées complexos, conforme destacado no trabalho de
(BORZOOEI; TAROKHIAN, 2023). No entanto, é importante lembrar que esses
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algoritmos nao substituem a avaliagdo médica, mas complementam o processo
diagnéstico.

As SVM tiveram sua eficiéncia comprovada em estudos anteriores, sendo um
deles o estudo de Cortes e Vapnik em 1995, onde demonstraram a capacidade desses
modelos estatisticos de classificar os dados em diversos cenarios. Em nosso estudo,
o melhor modelo treinado apresentou uma taxa de acerto média de 97%, entretanto,
nos piores cenarios pode chegar até a 81%. Os resultados obtidos foram similares aos
relatados por Borzooei e Tarokhian em seu estudo em 2023.Em resumo, as SVM sao
valiosas para triagem inicial e analise de dados complexos, mas sua aplicagao deve
ser combinada com avaliagao profissional detalhada. Essa abordagem hibrida pode
reduzir erros diagndsticos e acelerar o inicio de tratamentos, beneficiando tanto

profissionais quanto pacientes.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados obtidos neste estudo destacam o potencial significativo das
Maquinas de Suporte de Vetor (SVM) na identificagdo e analise de padrdes
relacionados a recorréncia do carcinoma diferenciado da tireoide (CDT). Com uma
acuracia média de 97% e um F1-score macro de 0,98, o modelo demonstrou alta
eficiéncia, especialmente na correta classificacdo de casos conforme ilustrado pela
matriz de confusdo. A elevada AUC (0,99) da curva ROC reforga a capacidade do
modelo de distinguir entre casos positivos e negativos de forma confiavel, minimizando
alarmes falsos e garantindo um desempenho robusto.

Embora os resultados validem a eficacia das SVM na estratificagao de risco, é
fundamental destacar que tais ferramentas devem ser utilizadas em conjunto com a
analise profissional médica, complementando o processo diagnéstico. A combinagao
de técnicas avancgadas de aprendizado de maquina com a expertise clinica pode
otimizar a tomada de decisédo e acelerar intervengdes terapéuticas, alinhando-se as
diretrizes da medicina personalizada. Dessa forma, este trabalho reafirma o papel
indispensavel da inteligéncia artificial na oncologia contemporéanea, integrando
precisao técnica as demandas praticas e proporcionando beneficios significativos para
medicos e pacientes.
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