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RESUMO

O conceito de Digital Twin, inicialmente aplicado na engenharia, evoluiu para um paradigma
transformador na area da saude, com um imenso potencial para permitir cuidados personalizados,
preditivos e proativos. Ao criar réplicas virtuais dindmicas de pacientes, os Digital Twins facilitam a
simulag@o de tratamentos sem expor os pacientes a risco. Contudo, a sua adogao clinica enfrenta uma
barreira critica: a lacuna de confianga nos modelos de Inteligéncia Artificial (IA) que os sustentam. Esta
dissertacdo defende que a confianga deve ser um principio de engenharia, € ndo uma consequéncia
desejada.

Para tal, propde-se o framework tecnologico Trust-DT, focado na integragdo sinérgica de dois pilares:
a Inteligéncia Artificial Explicavel (XAlI), para garantir a transparéncia, e a Quantificagdo de Incerteza
(UQ), para assegurar a fiabilidade. A avaliacdo empirica do prototipo num estudo de caso de risco
materno revelou uma descoberta critica: os modelos otimizados por métodos padrdo para atingir alta
acuracia, embora aparentemente precisos, tornaram-se severamente mal calibrados. Foi diagnosticado
um nivel de sobreconfianca clinicamente perigoso, com a fiabilidade real dos modelos a ser
drasticamente inferior a sua certeza aparente.

Esta descoberta prova empiricamente que a acuracia, isoladamente, ¢ uma métrica insuficiente e
enganadora para a confianga clinica. A investigacdo conclui que os Digital Twins representam uma
inovagdo disruptiva e a sua implementagdo segura exige frameworks como o Trust-DT, que validam a
transparéncia e a fiabilidade como pilares de engenharia distintos e sinérgicos.

Palavras-chave: Digital Twin, Personalized Medicine, Explainable AI, VVUQ, Data Privacy.



ABSTRACT

The concept of the Digital Twin, initially applied in engineering, has evolved into a transformative
paradigm in healthcare, with immense potential to enable personalized, predictive, and proactive care.
By creating dynamic virtual replicas of patients, Digital Twins facilitate treatment simulation without
exposing patients to risk. However, their clinical adoption faces a critical barrier: the trust gap in the
Artificial Intelligence (AI) models that sustain them. This dissertation argues that trust must be an
engineering principle, not merely a desired outcome.

To this end, the Trust-DT technological framework is proposed, focused on the synergistic integration
of two pillars: Explainable Al (XAI), to ensure transparency, and Uncertainty Quantification (UQ), to
ensure reliability. The prototype's empirical evaluation in a maternal risk case study revealed a critical
discovery: models optimized by standard methods to achieve high accuracy, while apparently precise,
became severely miscalibrated. A clinically dangerous level of overconfidence was diagnosed, with the
models' real-world reliability being drastically lower than their apparent certainty.

This discovery empirically proves that accuracy, in isolation, is an insufficient and misleading metric
for clinical trust. The research concludes that Digital Twins represent a disruptive innovation, and their
safe implementation requires frameworks like Trust-DT, which validate transparency and reliability as
distinct and synergistic engineering pillars.

Keywords: Digital Twin, Personalized Medicine, Explainable Al, VVUQ, Data Privacy.
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INTRODUCAO

O conceito de Gémeo Digital (do inglés Digital Twin, DT), uma representagdo virtual
sincronizada com um objeto ou sistema fisico, foi introduzido pela primeira vez em 2003 no
contexto da gestdo do ciclo de vida de produtos industriais. Na década seguinte, a maturagdo
de tecnologias de suporte como a Internet das Coisas (IoT), a Computagdo em Nuvem e a
Inteligéncia Artificial (IA) permitiu a sua expansdo para dominios de elevada complexidade,

sendo a saude uma das fronteiras mais promissoras.

A aplicacdo deste conceito ao corpo humano, designada como Human Digital Twin
(HDT), representa a vanguarda dos cuidados médicos personalizados, prometendo uma
visdo holistica e dindmica da satide de um individuo. Um HDT funciona como uma réplica
digital do paciente (Figura 1), constantemente alimentada por dados provenientes de
multiplas fontes: sensores corporais (IoT), registos de satide eletronicos, dados gendomicos,
e até mesmo informacdes sobre o estilo de vida e o ambiente. Esta riqueza de dados permite
a criacdo de modelos computacionais que simulam a fisiologia e a patologia de um individuo

com um nivel de detalhe sem precedentes.

O potencial ¢ imenso: testar a eficicia de tratamentos virtualmente antes de os
administrar, prever a progressao de doencas cronicas, otimizar planos cirurgicos e identificar
riscos de saude de forma proativa. Em suma, o HDT oferece um ambiente seguro para a
exploracdo de cendrios hipotéticos ("what-if"), acelerando a descoberta e a personalizacao

da medicina.

A motivacdo para esta investigacdo reside no potencial disruptivo dos HDT para resolver
alguns dos maiores desafios dos sistemas de saude contemporaneos: a transicdo de um
modelo reativo para um modelo proativo e preventivo, a necessidade de personalizar

tratamentos para populagdes cada vez mais heterogéneas e a otimizacao de recursos clinicos.
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Figura 1. Health Digital Twin

Um HDT funciona como uma réplica digital do paciente (Figura 1), constantemente
alimentada por dados provenientes de multiplas fontes: sensores corporais (IoT), registos de
saude eletronicos, dados gendmicos, bem como informagdes sobre o estilo de vida e o
ambiente. Esta riqueza de dados permite a criagdo de modelos computacionais que simulam
a fisiologia e a patologia de um individuo com um nivel de detalhe sem precedentes. O
potencial ¢ significativo: testar a eficacia de tratamentos virtualmente antes de os
administrar, prever a progressao de doengas cronicas, otimizar planos cirargicos e identificar
riscos de satde de forma proativa (Vallée, 2024). Em suma, o HDT oferece um ambiente
seguro para a exploracdo de cenarios hipotéticos ("what-if"), acelerando a descoberta ¢ a

personalizacdo da medicina.

A motivagdo para esta investigagdo reside no potencial transformador dos HDT para
resolver alguns dos maiores desafios dos sistemas de satide contemporaneos: a transi¢ao de
um modelo reativo para um modelo proativo e preventivo, a necessidade de personalizar

tratamentos para populagdes cada vez mais heterogéneas e a otimizagao de recursos clinicos.

Problema e questdes de investigacao

Apesar do enorme potencial, a transicdo do Digital Twin do laboratorio para a pratica
clinica enfrenta uma barreira fundamental: a lacuna de confianga (trust gap). Este fenomeno,
amplamente documentado, descreve a dissondncia entre o otimismo dos profissionais de

saide em relacdo ao potencial da IA e a reticéncia dos pacientes e clinicos na sua adogdo,



especialmente em decisdes de alto risco. Para que um médico confie numa previsdo de um
modelo de IA, ou para que um regulador aprove uma terapia baseada em simulag¢des de um
DT, ¢ imperativo que o sistema seja fiavel, transparente e robusto. Para o clinico na linha da

frente, a confianga ndo é um termo abstrato; € o pré-requisito ético e pratico para a acao.

O cerne do problema reside na natureza de "caixa negra" (Figura 2) dos modelos de
Machine Learning (ML) que constituem o nucleo preditivo de muitos DTs. Estes modelos,
embora frequentemente precisos, oferecem previsdes sem uma justificagdo auditavel, o que
levanta desafios criticos de validacdo, responsabilidade e potencial para perpetuar vieses
ocultos. A opacidade destes algoritmos ¢ inaceitdvel num dominio como a medicina, onde

cada decisdo deve ser defensavel.

Para além da opacidade, a lacuna de confianca ¢ exacerbada por um segundo desafio,
muitas vezes invisivel: a ma calibragcdo dos modelos de ML. Estes sistemas, frequentemente
otimizados em pipelines de engenharia de dados (como a Otimizac¢do de Hiperparametros),
focados exclusivamente na acuracia da previsdo pontual, podem produzir essas previsoes
com um sentido de certeza estatistica injustificado. Na pratica clinica, um modelo que esta
errado mas confiante ¢ significativamente mais perigoso do que um que declara “ndo sei”
ou que admite um elevado grau de incerteza. A confianga do utilizador clinico, portanto, ndo
exige apenas transparéncia (o 'porqué' da XAl), mas também uma estimativa fidvel da

incerteza (o 'qudo confiante' da UQ).

Modelo de Integragéo e predigdo
Machine Learning priorizadas em
a detrimento da confial
Caixa Negra v
5 ( Falta de
Ile abordagem
‘ A { Z sisteméatica para
a fiabilidade e
Incerteza transparéncia

Falta de abordagem sistematica
para a fiabilidade e transparéncia
Figura 2. Caixa Negra

Organismos como a U.S. Food and Drug Administration (FDA) e a European Medicines

Agency (EMA) enfatizam cada vez mais a necessidade de transparéncia e responsabilidade



em dispositivos médicos baseados em IA (Alattal et al., 2025). A investigagdo proposta, ao
focar-se na confianga, estd alinhada com as exigéncias, conferindo-lhe uma relevancia e um
tempo criticos. A confianca ndo pode ser um requisito secundario ou uma consequéncia
desejada; deve ser um principio de engenharia, incorporado no design do sistema desde a

sua concecao.
A falta de confianga pode ser decomposta em dois pilares cientificos interligados:

e Fiabilidade (Reliability): A capacidade do sistema ndo s6 fornecer previsdes
precisas, mas também quantificar a sua propria ignorancia. Este pilar ¢ abordado
pela Quantificacdo de Incerteza (UQ - Uncertainty Quantification). Um sistema
fiavel "sabe quando ndo sabe”. Iremos demonstrar como a aplicagdo de técnicas
de UQ agnoésticas ao modelo, especificamente o Conformal Prediction
(materializado na avaliacdo pela biblioteca mapie), permite um diagnodstico
rigoroso da fiabilidade e calibragdo do modelo, indo além das métricas de acuracia
superficiais.

e Transparéncia (Transparency): A capacidade do sistema para explicar a logica
subjacente as suas previsdes ¢ um pilar abordado pela IA Explicavel (XAI -
Explainable AI). Um sistema transparente permite ao clinico validar o raciocinio
do modelo com o seu proprio conhecimento, identificar potenciais vieses e

comunicar a decisdo ao paciente de forma informada.

A literatura atual, no entanto, revela uma lacuna mais profunda: a maioria das
investigagdes aborda UQ e XAI como disciplinas independentes. Esta abordagem ¢
insuficiente, pois uma explicagdo sem uma estimativa de confianca pode ser enganadora.
Inversamente, uma explicagdo detalhada para uma previsdo na qual o modelo tem pouca
confianca pode induzir um falso sentimento de seguranca, um fenémeno conhecido como
viés de automacdo (automation bias). A vanguarda da investigacdo em IA confiavel
argumenta que UQ e XAl sdo "dois lados da mesma moeda" e que a sua integrago sinérgica

¢ essencial para construir sistemas verdadeiramente fiaveis.

Para colmatar esta lacuna, a presente dissertagdo propde o desenho e a demonstragdo de
um framework conceptual e técnico, denominado Trust-DT (Trustworthy Digital Twin
Framework), eleva a confianga a um principio de engenharia, integrando de forma

sistematica a quantificacdo da incerteza e a explicabilidade no seu nucleo.



Objetivos, geral e especificos
A questdo de investigacdo que norteia este trabalho ¢:

Como pode ser desenhado um framework para um Digital Twin em saude que incorpore
nativamente a quantificagdo de incerteza e a explicabilidade para aumentar a confianga do

utilizador clinico?

Para responder a esta questdo, foram definidos os seguintes objetivos especificos (OE),

cada um associado a uma contribui¢do de investigagao distinta:

e OEIl: Analise do Estado da Arte: Realizar uma revisdo sistematica da literatura
para analisar os frameworks de DT em satde existentes e identificar as melhores
praticas ¢ lacunas na area da Verificacdo, Validagdo e Quantificagdo de Incerteza

(VVUQ) e da IA Explicavel (XAI).

Contribui¢do Teodrica: Esta analise ira consolidar o conhecimento existente e validar

formalmente a lacuna de investigacdo, justificando a necessidade de um novo artefacto.

e OE2: Desenho do Artefacto: Desenhar a arquitetura detalhada do framework
Trust-DT, especificando os seus modulos principais (aquisicao de dados, modelo
preditivo, motor de UQ, modulo de XAl interface de confianga) e as suas

interacoes.

Contribui¢do de Design: A arquitetura modular proposta serd a principal contribui¢ao

conceptual, tratando a confianga como um principio de engenharia.

e OE3: Desenvolvimento do Artefacto: Desenvolver um protétipo funcional de um
dos modulos criticos do framework (o motor de UQ e o modulo de XAI aplicados

a um modelo preditivo) para demonstrar a sua funcionalidade.

Contribuigdo Técnica: O prototipo servira como prova de conceito da viabilidade de

integrar mecanismos de confianga num fluxo de trabalho de um Digital Twin.

e OFE4: Avaliacao do Artefacto: Avaliar o prototipo num estudo de caso simulado
(previsao de risco de uma doenga cronica), demonstrando como o framework pode

fornecer resultados fiaveis e interpretaveis.

Contribui¢ao Empirica: A avaliagdo fornecera evidéncias concretas do valor acrescentado

de fornecer previsdes com contexto de incerteza e explicabilidade.



Ambito e Delimitagio da Investigacao

Para garantir a viabilidade do projeto no ambito de uma dissertacdo, o trabalho estabelece
delimitagdes claras, o que demonstra um planeamento de investigagdo pragmatico e

realista. Estas fronteiras sdo cruciais para uma avaliagdo justa do trabalho:

e Validacdo Retrospetiva: A  avaliagdo do prototipo ¢ realizada
utilizando datasets publicos e historicos. Nao envolve a implementacdo num
ambiente clinico real nem a recolha de dados prospetivos de pacientes, o que seria

logisticamente e eticamente complexo.

e Prototipo Focado: O desenvolvimento de software concentra-se nos modulos de
inovagao central (UQ e XAlI), em vez de uma implementacdo completa e pronta para
produc@o de todos os componentes do framework. O objetivo é a prova de conceito,

nao um produto final.

e Avaliacdo de Utilizador Simulada: A avaliacdo da utilidade da "Interface de
Confianga" é baseada em cenarios simulados. Na sua fase inicial, ndo envolve um
estudo formal de usabilidade com utilizadores clinicos reais para medir o impacto na

confianga e na tomada de decisdo.

Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacdo esta organizada em sete capitulos, estruturados de forma a guiar o
leitor desde a fundamentacdo teodrica até a apresentacdo e discussdo dos resultados da

investigacao.

O Capitulo INTRODUCAO, contextualiza o conceito de Digital Twin na saude, formula
o problema da "lacuna de confianga" e estabelece as questdes de investiga¢do. Sao também

definidos os objetivos gerais e especificos do trabalho, o seu ambito e as suas delimitagdes.

O Capitulo REVISAO DA LITERATURA, foca-se nos conceitos tedricos que sustentam
a investigagdo. Apresenta a evolugdo do conceito de Digital Twin, aprofunda os pilares da
confianca - Fiabilidade (VVUQ) e Transparéncia (XAI) - discute os requisitos de

conformidade regulatéria e culmina na identificagcdo formal da lacuna de investigacao.

O Capitulo ESTADO DA ARTE, analisa a aplicagdo pratica dos conceitos. Descreve as

arquiteturas de referéncia e as tecnologias-chave utilizadas na implementacdo de Digital



Twins, explora casos de estudo e aplicagdes atuais em diversas areas clinicas e operacionais,

e sumariza os desafios de engenharia que emergem dessas implementagoes.

O Capitulo METODOLOGIA, detalha a abordagem de investigacdo adotada. Justifica a
escolha da metodologia Design Science Research (DSR) como o paradigma central do
trabalho e descreve como as suas fases foram aplicadas para guiar o desenvolvimento e a

avaliagdo do artefacto proposto.

O Capitulo DESENHO E DESENVOLVIMENTO DO ARTEFACTO, descreve o
processo de criacdo da solugdo. Apresenta os requisitos do framework Trust-DT, detalha a
sua arquitetura modular e orientada para a confianca, e descreve o processo de
desenvolvimento do prototipo, incluindo a selecao do dataset, o pré-processamento de dados

e a selecdo dos modelos de Machine Learning.

O capitulo RESULTADOS, apresenta de forma detalhada os resultados da avaliagado
experimental do prototipo. Inclui uma analise comparativa do desempenho preditivo
(acurécia, matrizes de confusdo), uma andlise aprofundada da explicabilidade (SHAP e

LIME) e, crucialmente, uma avaliacdo da fiabilidade e calibragcdo do modelo (UQ/MAPIE).

Finalmente, o trabalho encerra a dissertagdo com a DISCUSSAO DOS RESULTADOS
e as CONCLUSOES. A discussio interpreta os achados, contextualizando-os com a
literatura e reconhecendo as limitagcdes do estudo. As conclusdes respondem diretamente a
questdo de investigacdo, sumarizam as contribui¢des do trabalho e propdem diregdes para

investigagdes futuras.



REVISAO DA LITERATURA

Para fundamentar esta investigagdo e identificar lacunas no conhecimento existente, foi
conduzida uma Revisdo Sistematica da Literatura, seguindo as diretrizes PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-Analyses). Esta abordagem
metodoldgica presente na Figura 3 garante um processo transparente e replicavel para
identificar, avaliar e sintetizar todas as evidéncias relevantes para as questdoes de

investigacao.

3. Triagem de

2. Identificagdo dos Titulos/Resumos 4. Triagem de b Acide ey
SR Dados Risco de Desvio
Estudos Eliminacio de Textos Completos Coleta de alise da
Busca em bases de || artigos irrelevantes Avaliagao o Lo
dados e listagem de com base em detalhada dos SR
B relevantes dos metodoligica dos
artigos critérios de artigos completos ig0s incluid dbs

inclusao/exclusio

Figura 3. Revisdo Sistematica da Literatura

De forma a garantir uma andlise abrangente e sistematica do campo de investigacao, foi
conduzida uma revisdo da literatura utilizando as principais bases de dados académicas,
incluindo IEEE Xplore, ACM Digital Library, e PubMed. As palavras-chave utilizadas na
pesquisa, em diversas combinacdes, foram: "Digital Twin", "Healthcare", "Human Digital
Twin", "Medical Digital Twin", "framework", "architecture", "predictive modeling",
"Verification, Validation, and Uncertainty Quantification" (VVUQ), "Explainable AI"
(XAI), e "Blockchain". Foram selecionados para analise artigos de conferéncias, artigos de
jornais e revisdes sistematicas publicados preferencialmente nos tltimos cinco anos, de
modo a focar nos avangos mais recentes. O critério de inclusdo principal foi a relevancia do
trabalho para a proposta de arquiteturas, modelos ou desafios na implementacdo de DTs na

saude.

O processo de selegdo dos estudos foi executado, como referido anteriormente, segundo
as diretrizes do protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses), assegura a replicabilidade da pesquisa. O diagrama de fluxo apresentado
na Figura 4 ilustra cada etapa deste processo. A figura quantifica o nimero de registos
identificados, triados, avaliados e, por fim, incluidos, detalhando os critérios aplicados para

a exclusdo em cada fase.



Embodying the Future
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Figura 4. Diagrama PRISMA

A aplicagdo do protocolo PRISMA, cujo fluxo foi detalhado na figura anterior, culminou
na selecdo de um corpus final de 17 estudos. Esta base de literatura, rigorosamente
selecionada, representa o conhecimento mais pertinente para a presente investigacdo. As
seccoes subsequentes procedem a analise aprofundada dos conceitos, arquiteturas e desafios
criticos identificados neste conjunto de publicagdes. Esta andlise ¢ fundamental para
contextualizar a evolugdo do campo e para fundamentar a lacuna de investigagdo que motiva

o desenho do artefacto proposto.

O Conceito de Digital Twin na Satde

Conforme estabelecido na introdu¢do, a aplicacdo do Digital Twin ao corpo humano
representa a vanguarda dos cuidados médicos personalizados. A evolucdo deste conceito
pode ser categorizada em diferentes niveis de complexidade, como detalhado na Error!

Reference source not found..

Tabela 1. Health Digital Twin (Evolugéo)



Conceito

Origem/Ano

Definicao Chave

Foco Principal

Digital
Twin

Medical
Digital
Twin

Human
Digital
Twin
(HDT)

Grieves (2003),
Univ. Michigan

Década de 2010

Anos recentes

(2020-presente)

Representagdo digital de um
objeto ou processo fisico,
sincronizada através de um

fluxo de dados.

Representagdo digital de um

artefacto médico (e.g.,
pancreas artificial) ou de um
sistema bioldgico especifico

(e.g., um 6rgio).

Espelho digital abrangente de
um individuo, refletindo
mudangas moleculares,
fisiologicas, e de estilo de vida

em tempo real.

Gestdo do Ciclo de Vida do
Produto, Engenharia,

Processos Industriais.

Simulagdo de dispositivos
médicos, analise de dados de
saide para fins especificos
(Kuruppu Appuhamilage et al.,

2025).

Monitorizagdo, diagndstico e
tratamento personalizados e
proativos, com o objetivo de
uma medicina de precisdo

(Vallée, 2024).

Enquanto o Medical Digital Twin se foca em aspetos isolados, o Human Digital Twin

representa a ambicao de um modelo holistico que captura a complexidade do ser humano

para uma gestdo da satude personalizada e preditiva.

Os Pilares da Confianca: Fiabilidade e Transparéncia

A transicdo do Digital Twin para a pratica clinica enfrenta uma barreira fundamental: a

lacuna de confianca (trust gap). Para que um sistema seja adotado em decisdes de alto risco,

¢ imperativo que seja fiavel e transparente.

Verificagdo, Valida¢do e Quantificacdo de Incerteza (VVUQ)

Um modelo preditivo s6 ¢ util se a sua fiabilidade for conhecida. O processo de VVUQ

(Figura 5) ¢ essencial para estabelecer a credibilidade dos modelos computacionais em

aplicagdes de alto risco como a saude. O processo decompde-se em:

e Verificacdo: Confirma que o modelo computacional estd a ser resolvido

corretamente ("Estou a resolver as equacdes corretamente?").
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e Validacao: Assegura que o modelo ¢ uma representagdo precisa do mundo real para

o uso pretendido ("Estou a resolver as equacdes corretas?").

e Quantificacdo de Incerteza (UQ): Mede o grau de confianga nas previsdes do
modelo, considerando as incertezas nos dados de entrada, nos pardmetros e na

propria estrutura do modelo.

J Medical
( | Digital Twins

Verification

Validation Clinical

Uncertainty Decision
_ Quantification |

Verification, Validation, and
Uncertainty Quantification

Figura 5. VVUQ - Medical Digital Twin

A literatura demonstra que uma parte significativa das investigacdes se concentra na
otimizagdo da precisdo, negligenciando a quantificacdo da incerteza, um elemento

fundamental para a gestdao de risco na deciséo clinica (Begoli et al., 2019).

Recentemente, o Conformal Prediction (CP) emergiu como uma alternativa poderosa e
flexivel(Angelopoulos & Bates, 2022). O CP ¢ um framework agnéstico ao modelo (tal
como o LIME e o SHAP no dominio XAI) que pode ser aplicado a qualquer algoritmo de
machine learning preexistente. Dada a sua natureza agnostica ao modelo, a sua robustez
estatistica e a sua relevancia direta para a gestdo de risco (fornecendo um conjunto de
diagnosticos diferenciais em vez de uma uUnica resposta), o Conformal Prediction foi

selecionado como a metodologia de UQ para o prototipo do framework Trust-DT.

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI)

A natureza de "caixa negra" de muitos modelos de IA ¢ uma das maiores barreiras a sua

adocdo clinica. A XAl visa tornar os modelos de IA mais interpretaveis, permitindo que os
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clinicos compreendam e validem o raciocinio por detras de uma previsdo. Técnicas como
LIME e SHAP (Error! Reference source not found.) sdo as mais populares, sendo que o
SHAP ¢ frequentemente preferido pela sua robustez tedrica e capacidade de fornecer tanto

explicagdes locais como globais.
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Tabela 2. LIME vs SHAP

Caracteristica LIME (Local Interpretable SHAP (SHapley Additive
Model-agnostic Explanations) exPlanations)
Fundamento | Baseia-se na criagdo de um Fundamenta-se na Teoria dos
Teorico | modelo substituto local e simples  Jogos, utilizando os valores de
(ex: regressdo linear) que Shapley para distribuir de forma
aproxima o comportamento do justa a "contribui¢do" de cada
modelo complexo apenas na caracteristica para a previsao
vizinhanga de uma previsao final.
especifica.
Ambito da = Estritamente local. Gera uma Oferece explicagdes tanto locais
Explica¢io | explicagdo para uma tnica (para uma previsao individual)

Consisténcia e

previsdo de cada vez, ndo
descrevendo o comportamento
geral do modelo.

As explicagdes podem ser

como globais (resumindo a
importancia das caracteristicas
em todo o dataset).

Oferece garantias tedricas de

Fiabilidade @ instaveis, variando de acordo com  consisténcia. A soma das
a forma como as perturbagdes contribui¢des das caracteristicas é
locais sdo geradas. sempre igual a diferenca entre a
previsdo e a média.
Complexidade | Geralmente mais rapido e Pode ser computacionalmente
e Velocidade | computacionalmente menos intensivo e lento, especialmente
intensivo, pois aproxima o modelo  para modelos ndo baseados em
localmente com poucas amostras.  arvores (KernelSHAP). Ha a
necessidade de avaliar muitas
combinagdes de caracteristicas.
Principal Simplicidade’, intuigdo e Robustez tedrica, consisténcia e a
Vantagem | velocidade. E fécil de riqueza dos insights (locais e

compreender e rapido de aplicar
para uma analise pontual.

globais). E considerado o estado
da arte para a explicabilidade.

No entanto, a literatura revela que ainda nao existe um consenso sobre as melhores formas
de apresentar estas explicagdes € que a maioria dos estudos falha em envolver os médicos
no ciclo de desenvolvimento e avaliagdo, evidenciando uma lacuna entre o desenvolvimento

técnico e a implementagao clinica real (Abbas et al., 2025).

Seguranga, Privacidade e Conformidade Regulatoria

A natureza intrinsecamente sensivel dos dados de satide posiciona a seguranga ¢ a
privacidade como uma preocupagdo central e inegociavel na arquitetura de qualquer DT
(Evangeline, 2025). A agregacdo de dados heterogéneos expande a superficie de ataque,
exigindo salvaguardas robustas. A par das salvaguardas tecnoldgicas, a conformidade com

regulamentagdes estritas € um requisito mandatorio. Qualquer framework de DT que opere
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com dados de cidaddos europeus deve cumprir o Regulamento Geral sobre a Proteg¢do de
Dados (GDPR), impde obrigagdes rigorosas de consentimento explicito e minimizacdo de
dados. De forma analoga, nos Estados Unidos, a Health Insurance Portability and
Accountability Act (HIPAA) estabelece o padrdo para a protecdo de informagdo de saude,
exigindo controlos rigorosos para garantir a sua confidencialidade e seguranga. A arquitetura
de um DT confiavel deve, assim, ser concebida desde o inicio para cumprir estes quadros

regulatorios (Rathnam, 2024).

Identificacio da Lacuna de Investigacio

Esta revisdo sistematica da literatura confirma que, embora existam iniimeras propostas
de arquiteturas para Digital Twins na saude e um reconhecimento crescente da importancia
da confianga, a literatura tende a tratar a Quantificacdo de Incerteza (UQ) e a IA Explicavel
(XAI) como disciplinas separadas. Poucos trabalhos abordam a integragdo sinérgica destes
dois pilares como um principio de engenharia fundamental. Esta lacuna representa um
obstaculo significativo para a construcdo de sistemas de IA verdadeiramente confiaveis e
justifica a necessidade de um novo framework que una explicitamente a fiabilidade (UQ) e

a transparéncia (XAI) num modelo coeso.
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ESTADO DA ARTE

A par da evolugdo conceptual do Digital Twin na saude, a comunidade de investigagdo
tem concentrado esfor¢os na questao fundamental da sua implementagéo pratica. A transi¢éo
do conceito para uma solugdo funcional exige um projeto de engenharia robusto. Assim, a
revisdo da literatura revela a emergéncia de diversas arquiteturas e frameworks de referéncia
que, embora variados, convergem para um modelo multicamada desenhado para gerir o

complexo fluxo de dados, desde a sua aquisicao até a entrega de insights acionaveis.

Arquiteturas de Referéncia e Tecnologias-Chave

A literatura propoe diversas arquiteturas para a implementacdo de DTs na satde. A

maioria converge para um modelo multicamada que geralmente inclui:

Camada de Aquisicio de Dados: Responsavel por recolher dados de fontes
heterogéneas, como sensores loT (wearables), registos eletronicos de saude (EHR), imagens
médicas (DICOM), e dados gendmicos. A interoperabilidade ¢ um desafio chave nesta

camada, com standards como o HL7 FHIR a serem apontados como solugdes cruciais.

Camada de Comunicacdo e Armazenamento: Garante a transmissdo segura € o
armazenamento eficiente dos dados. Tecnologias de nuvem e bases de dados escalaveis sdo
fundamentais. A seguranca ¢ a privacidade dos dados sdo preocupagdes primordiais, o que
conduz a exploragdo de tecnologias como Blockchain para garantir a integridade e a

rastreabilidade dos dados (Onwubiko et al., 2023).

Camada de Modelacio e Simulagdo: O "cérebro" do DT, onde os dados sdo processados
para criar e atualizar os modelos preditivos. Algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) e
Machine Learning (ML) sdo utilizados para analisar os dados, identificar padroes e simular

a progressao de doengas ou a resposta a tratamentos.

Camada de Aplicacdo e Servicos: Onde os insights gerados pelo DT sdo
disponibilizados aos utilizadores finais (médicos, pacientes, entre outros) através de
interfaces e aplicacdes, como dashboards de monitorizacdo ou sistemas de apoio a decisdo

clinica.

Um desafio fundamental, inerente a estas camadas, ¢ a garantia do processamento em

tempo real (real-time processing). A esséncia de um Digital Twin reside na sua capacidade
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de se sincronizagdo com a sua contraparte fisica, o que exige uma comunica¢do de baixa
laténcia e um processamento de dados de alta velocidade. A infraestrutura de comunicacao
deve ser robusta para lidar com streams de dados continuos, muitas vezes de fontes
heterogéneas, enquanto a camada de modelacdo deve ser computacionalmente eficiente para
atualizar o estado do gémeo sem atrasos significativos. Manter esta sincronizagdo fiel ¢ um
dos maiores pilares e, simultaneamente, um dos desafios de engenharia mais complexos na

construgao de DTs eficazes (Innowise, 2025).

Embora estas arquiteturas fornecam um roteiro geral, a sua implementagdo pratica
enfrenta desafios significativos que a literatura atual comeca agora a abordar de forma mais

aprofundada.

Aplicacdes Atuais e Casos de Estudo

A aplicacdo de Digital Twins na saude ja transcendeu a fase conceptual, com
implementagdes praticas a emergirem em diversas especialidades clinicas e operacionais.
Estas aplicagdes podem ser categorizadas em dois grandes grupos: aplicagdes clinicas,
focadas no cuidado direto ao paciente, e aplicagcdes operacionais, visam a otimizagdo de

processos e sistemas de saude.

Medicina Personalizada e Gestdo de Doencas Croénicas: A capacidade de criar
modelos especificos para cada paciente € uma das aplicagcdes mais promissoras dos DTs. Em
doengas cronicas como a diabetes, DTs alimentados por dados de IoT (sensores continuos
de glicose) permitem a monitorizacdo em tempo real e o ajuste dindmico de planos de

tratamento, melhorando o controlo glicémico e a qualidade de vida dos pacientes.

Um estudo de 2024 publicado no JACC demonstrou como estas plataformas podem
monitorizar continuamente os sinais vitais (usando dispositivos como o Fitbit e medidores
de PA) e a glicose (via CGM), permitindo aos médicos ajustar de forma dinamica os
tratamentos, o que resultou numa melhoria do controlo glicémico e na redugdo de
hospitalizagdes em estudos-piloto. Empresas como a Twin Health ja utilizam esta
abordagem para criar representacdes virtuais do estado metabolico de um individuo e

recomendar alteragoes na dieta e atividade fisica (Ghatti et al., 2023).

Oncologia de Precisdo: Na oncologia, os DTs estdo a facilitar uma mudanca de

paradigma de modelos estaticos para modelos dindmicos que se adaptam a evolugdo do
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tumor. Enquanto os modelos estaticos, criados a partir de um tnico conjunto de dados pré-
tratamento, perdem precisdo a medida que o tumor evolui, os DTs dindmicos integram
continuamente dados multimodais para simular cenarios de tratamento e orientar decisdes
terapéuticas em tempo real. Estes modelos virtuais permitem simular a resposta de um tumor
a diferentes combina¢des de quimioterapia, radioterapia e imunoterapia, ajudando os
oncologistas a selecionar a estratégia mais eficaz e com menos efeitos secundarios para cada

paciente.

Por exemplo, um estudo de 2023 (Yang et al., 2024) utilizou um DT preditivo para
otimizar regimes de radioterapia para gliomas de alto grau, permitindo o ajuste das doses
para maximizar o controlo do tumor e minimizar os danos nos tecidos saudaveis. Também,
os DTs podem servir como um benchmark para avaliar a progressdo de um cancro sem
tratamento, permitindo a eficacia de uma terapia e a otimizar os horarios de dosagem

(Garner, 2025). Este estudo foi revisto e validado por acompanhamento médico.

Cardiologia: A cardiologia ¢ uma das areas com casos de uso mais maduros. Digital
Twins do coragdo, criados a partir de imagens médicas e dados eletrofisiologicos, sdo
utilizados para tratar arritmias complexas como a taquicardia ventricular (VT) e a fibrilhagado
auricular (AFib). Estes modelos permitem aos médicos identificar e planear a ablagdo de
tecido cardiaco com uma precisdo sem precedentes, prevendo os locais problematicos antes

do procedimento.

Projetos como o Geno-DT da Universidade Johns Hopkins integram ainda dados
genéticos para personalizar o tratamento de cardiomiopatias hereditarias, como a
cardiomiopatia arritmogénica do ventriculo direito (ARVC). Este modelo integra ndo so6 a
estrutura cardiaca remodelada pela doenga, mas também a causa genética da condigdo, como
as variantes do gene PKP2. Num estudo retrospetivo, o Geno-DT conseguiu prever a
localizacdo das VTs com elevada precisao, demonstrando o potencial para otimizar a ablagao

por cateter de forma ndo invasiva (Hopkins Medicine, 2025).

Planeamento Cirurgico e Simula¢io: Os DTs oferecem um ambiente virtual seguro
para os cirurgides planearem e ensaiarem procedimentos complexos antes de entrarem no
bloco operatdrio. Em especialidades como a neurocirurgia, cirurgia cardiovascular e cirurgia
plastica, os cirurgides podem interagir com uma réplica exata da anatomia do paciente, testar
diferentes abordagens, antecipar complicagcdes como hemorragias ou danos nos nervos, e

otimizar a estratégia cirurgica. Iniciativas como o projeto Twinical para a cirurgia de cancro
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do figado visam criar um "GPS para cirurgides", guiando-os em tempo real durante a
interven¢do com uma réplica digital do 6rgdo do paciente. Outro exemplo ¢é o framework
Twin-S, desenvolvido especificamente para a cirurgia da base do crénio, capta o progresso

cirargico no mundo real e atualiza o modelo virtual em tempo real (Vivatechnology, 2025).

Desenvolvimento de Farmacos e Ensaios Clinicos: A industria farmacéutica estd a
explorar os DTs para acelerar a descoberta de novos medicamentos e otimizar o desenho de
ensaios clinicos. Ao simular a resposta de pacientes virtuais a novos farmacos, ¢ possivel
prever a eficacia e a toxicidade de forma mais célere e com custos mais reduzidos. Também,
os DTs podem ser usados para criar bracos de controlo virtuais (placebo), reduzindo o
nimero de participantes necessarios em ensaios clinicos. Empresas como a Unlearn.Al, em
parceria com a Johnson & Johnson, demonstraram que os DTs podem reduzir o tamanho dos
bracos de controlo em até 33% em ensaios de fase 3 para a doenga de Alzheimer. A Agéncia
Europeia de Medicamentos (EMA) ja emitiu um parecer favoravel a aplicacdo de DTs em
ensaios clinicos de fase 2 e 3, marcando a primeira vez que um 6rgéo regulador endossou
uma abordagem baseada em aprendizagem automatica para ensaios pivotais (Katsoulakis et

al., 2024).

Gestao Operacional de Hospitais: Além do cuidado direto ao paciente, os DTs podem
modelar um hospital inteiro, simulando fluxos de pacientes, alocacdo de recursos (camas,
equipamentos, pessoal) e otimizando processos operacionais para aumentar a eficiéncia e a
qualidade dos servicos prestados. Varios hospitais de renome mundial ja implementaram
esta tecnologia. O Moorfields Eye Hospital no Reino Unido, o Singapore General Hospital,
o Duke Health nos EUA ¢ o Karolinska University Hospital na Suécia sdo exemplos de
instituicdes que utilizam DTs para gerir o fluxo de doentes e otimizar a utilizacdo de
recursos, resultando em melhorias na eficiéncia operacional e nos resultados dos cuidados

prestados aos pacientes (Ringeval et al., 2025).

Desafios Criticos na Implementacéo

A implementacdo pratica das arquiteturas de referéncia enfrenta desafios de engenharia
significativos. Um dos mais prementes ¢ a garantia do processamento em tempo real,
essencial para manter a sincronizacao fiel entre o Digital Twin e o paciente. Isto exige uma
infraestrutura de comunicagdo de baixa laténcia e um processamento de dados

computacionalmente eficiente. Outro desafio central ¢ a interoperabilidade de dados, dada
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a necessidade de integrar fontes heterogéneas (EHR, sensores, etc.), sendo a adogdo de

standards como o HL7 FHIR uma solugdo crucial apontada pela literatura.
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METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a abordagem metodologica adotada para responder a questdo de

investigacdo e atingir os objetivos propostos. Inicia-se com a classificagdo do estudo,

seguida da justificacdo e descrigdo da metodologia Design Science Research (DSR) e da sua

aplicagdo concreta nas varias fases do projeto. (Figura 6)

Process Iteration

Identify " Define >  Designd [P pemunstaton [P Evaliaton [ Communication
Proviem Objectives of Development 2
& Motvate a Solution 4 . 2 Observe how [y
. : ® s At E Find suitable 58 e § & Schotarty
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Initiation Solution Ceﬂe_«ad Initiated
Initiation

Possible Research Entry Points

Figura 6. Modelo DSR

Fonte: (Peffers et al., 2007)

Classificacao do Estudo

A presente investigacdo pode ser classificada de acordo com as seguintes dimensdes:

Natureza: A investigacdo ¢ de natureza aplicada. O seu proposito ndo é apenas
gerar conhecimento tedrico, visa sobretudo resolver um problema pratico e relevante
do mundo real - a "lacuna de confian¢a" na adogao de IA na satde - através da criagao

de um artefacto tecnoldgico, o framework Trust-DT.

Objetivo: O estudo combina objetivos exploratérios, descritivos ¢ explicativos. E
exploratorio na medida em que investiga a lacuna na integragdo sinérgica de UQ e
XALI; descritivo ao detalhar a arquitetura e os componentes do artefacto proposto; e
explicativo ao avaliar como e porqué a integragdo destes componentes pode

aumentar a confian¢a do utilizador clinico.

Forma de Abordagem: A abordagem ¢ mista, combinando métodos qualitativos e
quantitativos. A fase de revisdo da literatura e o desenho da arquitetura do framework

sdo de natureza qualitativa. A fase de avaliagdo do protétipo, envolve a medicao de
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métricas de desempenho do modelo de Machine Learning (como acurécia e F1-

Score), ¢ de natureza quantitativa.

Procedimentos Técnicos: Foram utilizados multiplos procedimentos técnicos. A
pesquisa bibliografica e documental revelou-se fundamental para a revisao do estado
da arte. O nucleo do trabalho assenta na pesquisa experimental e no
desenvolvimento de um estudo de caso. A pesquisa experimental envolveu o
desenho, implementag@o e teste de um protdtipo de software, enquanto o estudo de
caso simulado (previsdo de risco na gravidez) serviu como o ambiente para a

demonstracao e avaliacdo do artefacto.

Justificacao da Escolha da DSR

A escolha da DSR ¢ justificada pela natureza do problema de investigacdo. O objetivo

ndo ¢ apenas descrever ou teorizar sobre a confianga na IA, mas criar uma solucio

prescritiva - um framework - que resolva ativamente o problema da "lacuna de confianga".

A DSR fornece o rigor metodologico necessario para ligar a relevancia de um problema do

mundo real (a necessidade de sistemas de A confiaveis na satide) a construgdo rigorosa de

uma solugao (o artefacto Trust-DT).

O Modelo de Processo DSR

O trabalho segue o modelo de processo DSR proposto por Peffers et al. (2007), estrutura

a investigacdo em seis fases:

L

II.

I1I.

Iv.

VL

Identificacdo do Problema e Motivacao: Definir o problema de investigacdo e

justificar o valor de uma solucao.

Definicdo dos Objetivos da Solugdo: Delinear os objetivos que o artefacto deve

cumprir.

Desenho e Desenvolvimento: Criar o artefacto.

Demonstragao: Utilizar o artefacto para resolver uma instancia do problema.
Avaliagao: Avaliar a eficacia do artefacto na resolugdo do problema.

Comunicacio: Disseminar os resultados da investigacao.
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Aplicagdo da Metodologia DSR no Projeto

A DSR foi aplicada em todas as fases do trabalho de acordo com a Error! Reference
source not found., com cada fase do modelo a corresponder a um objetivo especifico (OE)

e a um capitulo da dissertacdo, garantindo uma estrutura logica e coerente.

Fase DSR

Tabela 3. Fases DSR

Objetivo Especifico Correspondente

Capitulo da Dissertacio

Identificacio do
Problema e Motivagao

Definicao dos Objetivos
da Solugio

Desenho e
Desenvolvimento

Demonstracao

Avaliacao

Comunicacio

OE1: Analise do Estado da Arte para
identificar a lacuna na integragao de UQ

e XAL

OE2: Desenho do Artefacto (arquitetura
do Trust-DT).

OE3: Desenvolvimento do Artefacto
(prototipo dos modulos UQ e XAI).

OE4: Avaliac¢do do Artefacto num

estudo de caso simulado.

OE4: Analise dos resultados para

demonstrar o valor do framework.

Todos os objetivos

Conducio do Estudo e Procedimentos Técnicos

O estudo foi conduzido seguindo as fases da DSR:

Estado da Arte

Desenho e
Desenvolvimento do

Artefacto

Desenho e
Desenvolvimento do

Artefacto

Avaliacdo e Resultados

Avaliacdo e Resultados

Conclusdo ¢ a
dissertacdo como um

todo.

I.  Revisdo Sistematica da Literatura (Fase 1): Para identificar o problema, foi realizada
uma revisdo bibliografica estruturada, seguindo principios do protocolo PRISMA
para garantir a transparéncia e a reprodutibilidade. Foram consultadas as bases de
dados IEEE Xplore, ACM Digital Library e PubMed, com palavras-chave como
"Digital Twin", "Healthcare", "Explainable AI" e "Uncertainty Quantification".
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II.  Desenho e Desenvolvimento do Artefacto (Fases 2 e 3): Com base na lacuna
identificada, foi desenhada a arquitetura do framework Trust-DT. De seguida, foi
desenvolvido um protoétipo como prova de conceito, focando-se nos modulos de UQ
e XAIL O desenvolvimento foi realizado em Python, utilizando bibliotecas como
Scikit-learn, XGBoost, SHAP e LIME.

1. Estudo de Caso Experimental (Fases 4 e 5): Para a demonstragdo e avaliacdo, foi
conduzido um estudo de caso quantitativo.

Iv.  Definicdo Conceptual das Variaveis: O estudo teve como objetivo prever o "Risco
Materno" com base em dados clinicos da paciente.

V.  Definicdo Operacional das Variaveis: Foi utilizado o dataset publico “Maternal
Health Risk” na UC Irvine Machine Learning Repository, ID: 863. As variaveis
independentes (preditoras) foram 'Age' (Idade), 'SystolicBP' (Pressdo Arterial
Sistolica), 'DiastolicBP' (Pressdo Arterial Diastolica), 'BS' (Glicemia), 'BodyTemp'
(Temperatura Corporal) e 'HeartRate' (Frequéncia Cardiaca). A variavel dependente
(alvo) foi a 'RiskLevel', uma variavel categérica com trés classes ordinais: “baixo
risco”, “médio risco” e “alto risco”.

VI.  Condugdo: O prototipo foi aplicado a este dataset para gerar previsdes, juntamente
com as respetivas métricas de incerteza e explicagdes, permitindo a avaliacdo do seu
desempenho e utilidade. Para a modelagdo preditiva, foram implementados trés
algoritmos representativos de diferentes paradigmas de aprendizagem: Regressdo
Logistica (modelo linear de referéncia), Random Forest (método de ensemble
baseado em bagging) ¢ XGBoost (ensemble de gradient boosting). Esta escolha
permitiu avaliar de forma comparativa o impacto da incerteza e da explicabilidade

em modelos de complexidade crescente.

Questoes de Investigacdo Derivadas

A partir dos objetivos especificos, derivam as seguintes questdes de investigacdo que

guiaram cada fase do trabalho:

e QIl (derivada de OE1): Quais sdo as lacunas e as melhores praticas nos frameworks
de Digital Twins existentes no que diz respeito a integragdo da fiabilidade (UQ) e da

transparéncia (XAI)?
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QI2 (derivada de OE2): Como pode ser desenhada uma arquitetura de software
modular que trate a confianga como um requisito de engenharia de primeira classe,

integrando nativamente os modulos de UQ e XAI?

QI3 (derivada de OE3): E tecnicamente vidvel implementar e integrar os médulos
de UQ e XAI num protdtipo funcional que opere sobre um modelo de Machine

Learning?

QI4 (derivada de OE4): De que forma a integracio da incerteza e da
explicabilidade, conforme proposto pelo framework Trust-DT, agrega valor
interpretativo e de confianga na analise de uma previsao, especialmente em cenarios

onde o modelo preditivo tem um desempenho limitado?
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DESENHO E DESENVOLVIMENTO DO ARTEFACTO

Requisitos do Framework

Com base nos objetivos, o framework proposto, denominado Trust-DT (Trustworthy
Digital Twin Framework), deve cumprir os seguintes requisitos funcionais e nao-

funcionais:

* RF1: O framework deve ser capaz de integrar dados de multiplas fontes (simuladas

para o prototipo).

* RF2: Deve incorporar um modelo de ML para realizar previsdes (e.g., classificacdo

de risco).

* RF3: Deve implementar um Motor de Quantificacdo de Incerteza para calcular

uma métrica de confianga para cada previsao.

* RF4: Deve integrar um Médulo de Explicabilidade que gere uma explicagdo

compreensivel para cada previsao.
* RNF1: A arquitetura deve ser modular e extensivel.

* RNF2: As comunicagdes ¢ o armazenamento de dados devem ser seguros

(conceptual, ndo necessariamente implementado no protétipo).

Arquitetura do Trust-DT

A arquitetura proposta (Figura 7) fundamenta-se na aplicagdo do conceito de Digital
Twin ao dominio clinico, visando a criagdo de um modelo computacional capaz de replicar,
em tempo real, o estado e a evolugdo do paciente. Este sistema processa dados clinicos
heterogéneos, provenientes de registos médicos e sensores, para alimentar um modelo de
predicio orientado a personalizagdo das decisdes terapéuticas. Para assegurar a fiabilidade
e a interpretabilidade das previsdes, integra-se o modulo Trust-DT, incorpora duas
dimensdes criticas: a quantificacdo da incerteza, permitindo estimar a robustez das

inferéncias, e a inteligéncia artificial explicavel, operacionalizada através de técnicas como
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a analise SHAP, fornecem justificacdes transparentes para os resultados obtidos.

{ 2\

Digital Twin

Processamento de Dados

N
Dados > [ Modelo de Predigao > Interface
Clinicos 8 J de Utilizador
Informagodes - ) Informagdes de
de pacientes, Trust-DT confianca,
dados de f ) ) i P ) explicagdes
sensores, etc. Quantificagao | [ |A Explicavel | ld )
S | | de Incerteza "
i A Analise SHAP
Estimativa da
incerteza de
| predi¢cao
Trust-DT

Figura 7. Arquitetura do Framework Trust-DT

De forma complementar, uma interface de utilizador disponibiliza ndo apenas as
previsdes, mas também indicadores de confianca e explicagdes detalhadas, promovendo
maior transparéncia e suporte a decisdo clinica. O Trust-DT ¢ desenhado com uma

arquitetura modular.

O Framework Trust-DT: Uma Arquitetura Orientada para a Confianca

O Trust-DT (Trustworthy Digital Twin Framework) é concebido como uma arquitetura
de software modular, inspirada em microservigos, eleva a confianca a um requisito de
primeira classe, ao invés de uma consequéncia desejada. O seu design ¢ guiado por dois

principios fundamentais para garantir a sua robustez e relevancia a longo prazo:

I.  Separacio de Responsabilidades: Cada funcao central do framework - desde a
ingestao de dados até a explicabilidade - é encapsulada num modulo distinto e
independente. Esta abordagem simplifica o desenvolvimento, os testes e a
manuten¢do, alinhando-se com o Objetivo Especifico 2 (OE2) de desenhar uma

arquitetura detalhada.
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II.  Abstracdo do Modelo (Model Agnosticism): A arquitetura ¢ projetada para
desacoplar os modulos de confianca (UQ e XAI) do motor preditivo. Isto significa
que o modelo de Machine Learning no nucleo do sistema pode ser substituido ou
atualizado com um impacto minimo na restante arquitetura. Este principio
aumenta o valor do framework como uma plataforma duradoura para investigacao

e implementacdo, em detrimento de uma solugdo pontual e descartavel.

O framework ¢ composto por cinco médulos principais que trabalham em conjunto para

responder a questao de investigacao.

Moédulo 1: Aquisicio e Pré-processamento de Dados
Este modulo serve como o ponto de entrada de dados para o sistema, cumprindo o

Requisito Funcional 1 (RF1).
¢ Responsabilidades:

o Ingestao de Dados Heterogéneos: Capacidade de receber dados de
multiplas fontes, como streams de sensores [oT, registos de satide eletrénicos

(EHR) e dados demograficos.

o Interoperabilidade: Implementacdo de conectores para standards de
interoperabilidade em saide, como o HL7 FHIR, para garantir a sua

aplicabilidade no mundo real.

o Limpeza e Normalizacdo: Execucdo de um pipeline robusto para validar,
limpar e normalizar os dados, um passo fundamental para mitigar a incerteza

inerente aos proprios dados (incerteza aleatoria).

e Saida: Uma representacdo de dados estruturada e limpa, pronta para ser consumida

pelos mddulos seguintes.

Moédulo 2: Modelacao Preditiva
Este € o "cérebro" do Digital Twin, responsavel por gerar a previsao base e cumprindo o

Requisito Funcional 2 (RF2).
o Responsabilidades:

o Encapsulamento do Modelo de ML: Contém um modelo de ML treinado
para uma tarefa clinica especifica (ex: classificacdo de risco de uma doenca

cronica).
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o Interface de Previsdo: Expde uma interface simples que recebe os dados

pré-processados e retorna uma previsdo bruta (ex: uma probabilidade).
e Saida: Uma previsao pontual (ex: probabilidade de risco de 0.85).

Moédulo 3: Motor de Quantificacdo de Incerteza (UQ Engine)
Este ¢ um dos nucleos inovadores do framework, desenhado para enderecar a fiabilidade

do modelo e cumprir o Requisito Funcional 3 (RF3).
o Responsabilidades:

o Calculo da Confianca: Interage com o Modulo de Modelacdo Preditiva apos

a otimizacao de hiperparametros (HPO).

o Implementac¢io de Técnicas de UQ: O protétipo utiliza o MapieClassifier
para gerar conjuntos de previsdo e avaliar a calibragdio do modelo.
Crucialmente, ¢ aplicada a estratégia cv="prefit", uma vez que os modelos
(ex: best rf model) ja foram rigorosamente otimizados e validados
cruzadamente no pipeline de HPO. O mapie ¢ entdo ajustado nos dados de

treino para aprender os limiares de calibracdo.

e Saida: Um conjunto de previsdo (ex: {Risco Baixo, Risco Médio}) para cada
instdncia, acompanhado por uma métrica de avaliagdo global (cobertura) que

quantifica a fiabilidade do modelo.

Moédulo 4: Médulo de Explicabilidade (XAI Module)
O segundo nucleo inovador do framework, focado em tornar a previsdo transparente e

cumprindo o Requisito Funcional 4 (RF4).
¢ Responsabilidades:

o Geracgao de Explicagdes: Interage com o Modulo de Modelagdo Preditiva
para gerar uma explicacdo para uma previsdo especifica, respondendo a

pergunta "porqué?".

o Implementacido de Técnicas de XAI: Utiliza uma técnica mista de XAlI,
como o SHAP e o LIME, para identificar e quantificar quais as caracteristicas

de entrada que mais contribuiram para o resultado da previsao.

e Saida: Um objeto de explicacdo estruturado (ex: valores SHAP e LIME para cada

caracteristica), detalha os fatores por detras da decisao do modelo.
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Moédulo 5: Interface de Confianca (Trust Interface)
Esta é a camada de aplicagdo, onde a informacao dos diferentes modulos € sintetizada e

apresentada ao utilizador clinico de forma coerente e acionavel.
¢ Responsabilidades:

o Orquestracio: Orquestra as chamadas aos méddulos de UQ e XAl para obter

a informacdo de confianca.

o Sintese e Visualizacdo: Sintetiza as trés pegas de informagdo — a previsio,
a incerteza e a explicacio — numa visualizagdo Unica e intuitiva. O seu
design ¢ um desafio de Interacdo Humano-Computador (HCI) focado em
mitigar o viés de automagdo e promover um envolvimento critico com os

resultados.

o Saida: Uma interface de utilizador que apresenta ao clinico uma avaliacdo holistica,

permitindo uma tomada de decisdo informada e baseada na confianga.

O design modular e agnostico ao modelo da arquitetura revela uma visdo estratégica. O
campo do Machine Learning evolui a um ritmo vertiginoso, e qualquer modelo preditivo
especifico esta destinado a ser superado. Uma arquitetura monolitica que acoplasse
firmemente os componentes de confianca a um modelo particular, tornar-se-ia obsoleta
juntamente com esse modelo. Ao desacoplar o motor preditivo dos médulos de UQ e XAl
o framework Trust-DT garante a sua propria longevidade. A "estrutura" de confianga
permanece valiosa mesmo quando o "motor" no seu interior ¢ substituido por uma versao
mais avancada. Desta forma, o Trust-DT ndo é concebido como uma solucéo de ponto tnico,
mas como uma plataforma duravel e adaptavel. O seu verdadeiro valor ndo reside em
nenhum modelo preditivo especifico que possa conter, mas na sua capacidade de imbuir
qualquer modelo preditivo - presente ou futuro - com as propriedades essenciais de
fiabilidade e transparéncia. Esta escolha de design posiciona o framework como uma pega
de infraestrutura fundamental para a IA clinica confidvel, ao invés de uma aplicagdo

descartavel.

Este framework Trust-DT fornece a estrutura necessaria para o desenvolvimento do
prototipo (OE3) e para a sua posterior avaliagdo num estudo de caso (OE4), servindo como
a principal contribuicdo da sua dissertacdo para a construcdo de Digital Twins

verdadeiramente confidveis na saude.
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Desenvolvimento do Protétipo

Com o proposito de validar a viabilidade do framework Trust-DT, e em cumprimento dos
objetivos especificos OE3 (Desenvolvimento do Artefacto) e OE4 (Avaliacdo do Artefacto),
desenvolveu-se um prototipo funcional. Este protdtipo constitui uma prova de conceito,
implementa os médulos centrais de modelacdo preditiva e explicabilidade (XAI), sendo

subsequentemente aplicado a um cenario clinico real.
Ambiente de Desenvolvimento e Ferramentas

A implementagdo do prototipo e a conducdo da analise experimental foram realizadas
num ambiente de desenvolvimento integrado, assente em tecnologias de codigo aberto
(open-source) que representam o estado da arte em Ciéncia de Dados e Machine Learning.
A escolha de cada ferramenta foi deliberada, visando garantir a reprodutibilidade da

investigacao, a eficiéncia computacional e a profundidade da analise.
Ambiente de Execucao:

Jupyter Notebook: O desenvolvimento foi encapsulado num ambiente Jupyter
Notebook. Esta plataforma foi selecionada pela sua natureza interativa que permite a
combinacdo de codigo executavel, visualizagdes, equacdes matematicas e texto narrativo
num unico documento. Tal caracteristica foi fundamental para facilitar um ciclo de
desenvolvimento iterativo, abrangendo desde a andlise exploratoria de dados até a
interpretagdo dos resultados de explicabilidade, garantindo a transparéncia e a clareza do

processo metodologico.
Ecossistema de Bibliotecas Python:

O prototipo foi integralmente desenvolvido na linguagem de programagao Python, devido
ao seu vasto ecossistema de bibliotecas especializadas. As principais bibliotecas que

sustentaram o desenvolvimento foram:
Manipulacio e Analise Numérica:

e ucimlrepo: Utilizada para a aquisi¢ao programatica do conjunto de dados "Maternal
Health Risk" diretamente do repositorio de Machine Learning da UC Irvine. Esta
abordagem assegura a proveniéncia ¢ a integridade dos dados na fase inicial do

pipeline.

30



o Pandas: Essencial para a estruturagdo, manipulagdo e limpeza dos dados. A sua
estrutura de dados, DataFrame, serviu como o principal objeto para a aplicacdo de
transformagodes, tratamento de valores atipicos (outliers) e engenharia de
caracteristicas (feature engineering).

e NumPy: Constituiu a base para operagdes numéricas de alta performance,
particularmente em calculos matriciais. Foi utilizada em operagdes como a
transformacgdo logaritmica de atributos, um passo crucial para a estabilizacdo da

variancia e normalizagdo de distribuicdes.
Visualizacao de Dados:

e Matplotlib e Seaborn: Esta combinacgdo foi empregue na analise visual exploratoria.
Enquanto o Matplotlib forneceu a base para a criagdo de graficos, o Seaborn, uma
interface de alto nivel, foi utilizado para gerar visualizacOes estatisticas mais
complexas e informativas, como mapas de calor (heatmaps) para a analise de

correlacdo e box plots para a identificacdo de outliers.

Modelagem Preditiva e Avaliacao (Machine Learning):

o Scikit-learn: A principal biblioteca para a implementagdo do fluxo de trabalho de
Machine Learning. Da mesma, foram utilizados os modulos essenciais para:

o Pré-processamento: LabelEncoder para a codificagdo da varidvel-alvo e
StandardScaler para o escalonamento dos atributos.

o Modelagem: LogisticRegression e RandomForestClassifier para o treino dos
modelos preditivos.

o Avaliacdo: Func¢des do modulo metrics para calcular a acuracia, as matrizes
de confusdo e as curvas ROC, permitindo uma avaliagcdo quantitativa rigorosa
do desempenho.

o Otimizacdo de Hiperparametros: RandomizedSearchCV e GridSearchCV (do
modulo model selection) para a busca sistematica e otimizagdo dos
hiperparametros dos modelos.

e XGBoost: Utilizada para implementar o modelo de Gradient Boosting. A escolha

desta biblioteca justifica-se pelo seu reconhecido desempenho superior em
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competicdes e problemas de dados tabulares, servindo como um benchmark de alta

performance para a tarefa de classificacao.

Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI):

SHAP (SHapley Additive exPlanations): A biblioteca central para a implementagdo
do Médulo de Explicabilidade. A sua escolha fundamenta-se na sua robustez teérica
e na capacidade de fornecer explicacdes consistentes tanto a nivel global
(importancia das caracteristicas) como local (contribuicdo para predigdes
individuais).

LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Integrada de forma
complementar ao SHAP, a biblioteca LIME foi utilizada para gerar explicagdes
locais e intuitivas através de modelos substitutos. A sua natureza agnostica ao
modelo permitiu uma analise comparativa direta da logica interna dos diferentes
algoritmos para instancias especificas, enriquecendo a validagdo qualitativa.
MAPIE (Mapping Prediction Intervals and Sets): Incorporada para implementar o
Modulo 3 (Motor de UQ) do framework Trust-DT. Esta biblioteca foi selecionada
como a implementagdo de referéncia para o Conformal Prediction em Python. A sua
fungdo foi gerar conjuntos de previsdo e permitir uma avaliacdo rigorosa da
calibragdo e fiabilidade do modelo através da métrica de cobertura (coverage),

validando assim o pilar de Fiabilidade.

O codigo-fonte do protétipo esta disponivel no Anexo A e num repositério Github -

Mestrado.

Selecio e Analise do Conjunto de Dados

A sele¢@o do conjunto de dados “Maternal Health Risk” (UC Irvine Machine Learning

Repository, ID: 863) para a presente demonstracdo experimental fundamentou-se na sua
proveniéncia de um contexto clinico real. Os dados, oriundos de sistemas de monitorizacdo
IoT implementados em hospitais e clinicas rurais no Bangladesh, conferem uma base

empirica robusta e realista ao estudo de caso.

Este dataset é particularmente pertinente, pois agrega dados reais de monitorizagdo loT

de 1014 pacientes, caracterizadas por seis varidveis preditoras de natureza fisiologica

apresentadas na Figura 8: Age (Idade), SystolicBP (Pressdo Arterial Sistolica), DiastolicBP
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(Press@o Arterial Diastdlica), BS (Glicemia), BodyTemp (Temperatura Corporal) e

HeartRate (Frequéncia Cardiaca).

Age SystolicBP DiastolicBP BodyTemp HeartRate

25 130 80 98.0 86
35 140 90 98.0 70
29 90 70 100.0 80
30 85 98.0 70

35 60 98.0 76

Figura 8. Variaveis Preditoras

A variavel dependente (targer) presente na Figura 9, RiskLevel, classifica o estado da

9 ¢

paciente em trés categorias ordinais: “baixo risco”, “médio risco” ou “alto risco”. Importa
salientar que a analise preliminar confirmou a inexisténcia de valores em falta, assegurando

a integridade do conjunto de dados para a subsequente fase de modelagao.

RiskLevel
high risk
high risk

high risk

high risk

low risk

Figura 9. Variavel Alvo

Pré-processamento e Engenharia de Caracteristicas

Um pipeline de pré-processamento robusto foi implementado para preparar os dados para

a modelagao:
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1. Tratamento de Outliers

A analise exploratoria através de box plots (Figura 10) revelou a presenca de outliers em
varias caracteristicas. Para mitigar o seu impacto, foi aplicado o método do Intervalo
Interquartil (IQR). Os valores que se encontravam fora dos limites (definidos como $Q1 -
1.5 \times IQR$ e $Q3 + 1.5 \times IQR$) foram "tapados" (capped), ou seja, substituidos

pelo valor do limite mais proximo.

Box Plotof SystolicBP Box Pl of DiastolcBP Box Plotof B Box Plot of BodyTemp. Box Plot of HeartRate

w0 ® <‘ al = 2]
g 3 ‘ o ¢
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- - : ‘ :
»| :

Figura 10. BoxPlots - Outliers
Esta técnica preserva os dados enquanto reduz a influéncia de valores extremos.
2. Engenharia de Caracteristicas (Feature Engineering)

Na fase de pré-processamento, foi identificada uma potencial inconsisténcia no atributo
BS (Glicemia). Embora a documentacao do dataset indique que a sua unidade de medida ¢
mmol/L, uma andlise exploratéria da magnitude dos valores sugere que estes sdo mais
consentaneos com a escala de mg/dL. Nao obstante esta discrepancia, e para assegurar o
alinhamento com a meta-informacao oficial, optou-se por proceder a conversao, aplicando
o fator de $1 \text{ mmol/L} = 18.01559 \text{ mg/dL}$. Adicionalmente, com o intuito de
exemplificar uma técnica de engenharia de atributos (feature engineering), aplicou-se uma
transformagao logaritmica ao mesmo atributo. Esta operaco, frequentemente utilizada para
mitigar os efeitos de distribuigdes assimétricas, foi incluida no pipeline como uma
demonstra¢do da sua aplicabilidade, mesmo na auséncia de uma assimetria pronunciada nos

dados em analise.
Para enriquecer o poder preditivo do modelo, foram ainda criadas duas caracteristicas:

e BP Interaction: Um termo de interacdo, calculado como o produto entre SystolicBP
e DiastolicBP, para capturar o efeito combinado da pressdo arterial.

X_cleaned['BP_Interaction'] = X cleaned['SystolicBP'] * X cleaned['DiastolicBP']
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e BS log: Uma transformacao logaritmica da caracteristica BS (glicose no sangue)
para ajudar a normalizar a sua distribuicdo e estabilizar a variancia.

X _cleaned['BS_log'] = np.log(X_cleaned['BS'] + le-6)

Este trabalho de Engenharia de Caracteristicas ¢ fundamental para melhorar de forma

significativa o desempenho, a estabilidade e fiabilidade dos modelos de machine learning.

3. Codificacao da Variavel Alvo: A variavel alvo categorica RiskLevel foi convertida
para um formato numérico (low risk -> 0, mid risk -> 1, high risk -> 2) utilizando o
LabelEncoder da biblioteca Scikit-learn, um passo necessario para a maioria dos algoritmos
de classificacao.

le = LabelEncoder ()
y_encoded = le.fit transform(y['RiskLevel'])

Selecao de Caracteristicas e Escalonamento

A selecdo dos atributos mais relevantes foi conduzida através de uma andlise de
correlacdo, visualizada (Figura 11) por meio de um mapa de calor (heatmap). Este método
permitiu quantificar a relacdo linear entre cada atributo pré-processado e a variavel-alvo

codificada (RiskLevel encoded).

Correlation Matrix of Features and Target
10

- 0.8
SystolicBP - 0.42

DiastolicBP - 0.40 - 0.6

-04

BodyTemp -
-02

HeartRate - 0.07 -0.02 -0.05 0.20

- 0.0

BP_Interaction - 0.43

BS_log -

RiskLevel_encoded

BodyTemp -
HeartRate

A
s 8
2 * 4
s F
L.

a

RiskLevel_encoded

Figura 11. Matriz de Correlagdo
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A selecdo dos atributos obedeceu a dois critérios. Inicialmente, foram selecionadas as
variaveis que apresentaram os maiores coeficientes de correlagdo em valor absoluto (BS,

BS log, BP_Interaction e DiastolicBP).

As caracteristicas selecionadas foram escalonadas utilizando o StandardScaler que
transforma os dados para que tenham uma média de 0 e um desvio padrdo de 1. Este passo
¢ fundamental para garantir que os modelos, especialmente os lineares como a Regressdo
Logistica, ndo sejam enviesados por caracteristicas com diferentes escalas. Em seguida, e
com base em conhecimento de dominio, o atributo Age foi também incluido devido a sua

importancia clinica intrinseca.

O dataset final (Error! Reference source not found.) para a modelacdo, designado
X selected, foi entdo criado, contendo exclusivamente os cinco atributos selecionados: Age,

BS, BS log, BP Interaction e DiastolicBP.

BS_log BP_Interaction DiastolicBP

2.266958 10400 80
2.266958 12600 90
2.079442 6300 70
1.945910 11900 85

1.808289 7200 60

Figura 12. Dataset Final
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Analise de Carateristicas e a sua relacio com o Risco Materno

Age vs RiskLevel BS vs RiskLevel 85 log s Risktevel 8P Interaction vs RiskLevel DiastolicBP vs RiskLevel

° ° ° °
8
8 °
o
— 1

1.0 |

Radeve Encoded) Riskievel tEncoded) RiskLevel (Cncoded) Risktevel (Cncoded) fiskLevel (Encoded)

Figura 13. Atributos vs Varidvel Alvo

Com o objetivo de investigar a relagdo entre os atributos selecionados e a variavel-alvo,
procedeu-se a analise de diagramas (Figura 13) (box plots) para cada nivel de risco. As

principais observagdes sdo as seguintes:

o Idade (Age): A distribui¢do etaria apresenta uma mediana ligeiramente superior para
o grupo de "alto risco" (0) face ao de "baixo risco" (1), indicando uma possivel

correlacdo positiva entre a idade e o risco materno.

¢ Glicemia (BS e BS_log): Ambos os atributos demonstram uma forte capacidade de
separacdo entre as classes. Os grupos de "alto risco" (0) e "médio risco" (2) estdo
associados a valores de glicemia significativamente mais elevados do que o grupo de
"baixo risco" (1). A transformacdo logaritmica mantém esta relagdo, validando a

robustez do atributo.

e Pressdo Arterial (DiastolicBP e BP_Interaction): De forma analoga, os valores
medianos e a dispersdo da pressdo arterial diastolica e do seu termo de interagdo sdo
mais elevados no grupo de "alto risco", sugerindo que a hipertensdao ¢ um fator

relevante.

Selecio de Modelos

Na sequéncia da selecdo de atributos e da analise exploratéria de dados revelou-se a
existéncia de relagdes tanto lineares como ndo-lineares entre as variaveis e o nivel de risco
materno, a presente sec¢ao detalha os critérios para a escolha dos algoritmos de modelagao.
A estratégia adotada consistiu na sele¢@o de trés modelos distintos - Regressdo Logistica,
Random Forest ¢ XGBoost - para garantir uma avaliacdo robusta e multifacetada do

problema.
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Regressao Logistica foi implementada como um modelo de referéncia (baseline). Sendo
um algoritmo linear, a sua funcdo foi estabelecer um limiar de desempenho fundamental,
permitindo avaliar o poder preditivo base do conjunto de atributos selecionado e servindo

como termo de comparagdo para modelos mais complexos.

O Random Forest, um método de ensemble baseado em bagging, foi subsequentemente
escolhido. A sua inclusdo ¢ justificada pela capacidade intrinseca de modelar as relagdes
ndo-lineares ¢ as interagdes complexas entre atributos, cuja existéncia foi sugerida na analise

exploratoria, oferecendo ao mesmo tempo robustez contra o sobreajuste (overfitting).

Por altimo, incluiu-se 0 XGBoost (Extreme Gradient Boosting), um algoritmo de gradient
boosting de alto desempenho. O seu proposito foi aferir o desempenho maximo alcangavel
com o dataset tratado, servindo como um benchmark de performance para a avaliagdo do
artefacto (OE4), especialmente em cenarios onde a acuracia preditiva & prioritaria. Esta
abordagem metodoldgica progressiva permite ndo s6 comparar diferentes paradigmas de
aprendizagem, mas também validar a eficacia dos atributos selecionados em diferentes

contextos de complexidade algoritmica.

Otimizacao Metodologica de Hiperparametros
Fundamentos e Imperativo da Otimizacdo de Hiperparametros (HPO)

No desenvolvimento de modelos preditivos robustos, a etapa de Otimizacdo de
Hiperparametros (HPO) representa um pilar metodoldgico critico. Esta fase transcende a
mera configuracdo técnica; € o processo cientifico através do qual se assegura a fiabilidade

e a capacidade de generalizacdo do modelo, elementos centrais do framework Trust-DT.
Distincao Conceptual: Parametros vs. Hiperparametros

e Parametros do Modelo: Sdo variaveis internas ao modelo, cujo valor ¢ aprendido
ou estimado diretamente a partir dos dados durante o processo de treino. Estes
parametros sdo o resultado do algoritmo de otimizagdo (ex: Gradiente
Descendente) e definem a transformacgao especifica que o modelo aplica aos dados
de entrada para gerar previsdes. Exemplos candnicos incluem os coeficientes ou
pesos ($ \beta $) numa Regressao Logistica ou os pesos e viés numa rede neuronal.

e Hiperparametros do Modelo: Sao configuragdes externas ao modelo,

especificadas pelo investigador a priori, ou seja, antes do inicio do processo de
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treino. Estes ndo sdo aprendidos a partir dos dados, sobretudo governam a
arquitetura do modelo e o comportamento do proprio algoritmo de aprendizagem.
Exemplos incluem a taxa de aprendizagem (learning_ rate) num otimizador, o
numero de arvores (n_estimators) num Random Forest, ou a profundidade

maxima (max_depth) de uma arvore de decisao.

A relacdo entre ambos ¢ causal: os hiperparametros definem a estrutura e as restri¢des do

processo de treino que, por sua vez, estima os parametros 6timos do modelo.
HPO e o Compromisso Viés-Varidncia (Bias-Variance)

O objetivo ultimo de um modelo de Machine Learning ndo ¢ alcangar a perfeicdo nos
dados de treino, visa sobretudo a capacidade de generalizagdo - a sua performance em dados
futuros e ndo observados. A Otimizagdo de Hiperpardmetros ¢ o mecanismo primario pelo
qual o investigador gere o fundamental bias-variance trade-off - compromisso viés-variancia

(Ranglani, 2024).
Este trade-off descreve a tensao entre dois tipos de erro:

I.  Viés (Bias) Alto (Subajuste ou Underfitting): Ocorre quando um modelo ¢
demasiado simples para capturar a complexidade subjacente dos dados. Por
exemplo, um Random Forest configurado com max_depth=1 (arvores muito
superficiais) tera um viés elevado, falhando em aprender os padroes nos dados de
treino.

II.  Variancia (Variance) Alta (Sobreajuste ou Overfitting): Ocorre quando um
modelo ¢ excessivamente complexo e comega a "memorizar" o ruido e as
idiossincrasias dos dados de treino, em vez de aprender o sinal generalizavel. Um
Random Forest com max depth ilimitado, por exemplo, pode ajustar-se

perfeitamente aos dados de treino, mas falhara catastroficamente em novos dados.

O HPO ¢, formalmente, o processo de busca por uma configuragdo de hiperparametros
que minimize o erro de generalizagdo, encontrando um "ponto 6timo" neste trade-off. Para
estimar este erro de generalizagdo de forma robusta durante a otimizagdo, utiliza-se a
Validagao Cruzada (Cross-Validation, CV). O CV particiona iterativamente os dados de
treino para simular a exposi¢do a dados "ndo vistos", fornecendo uma estimativa fiavel do

desempenho do modelo em produgao.

Limitagoes dos Hiperparametros Default
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A literatura cientifica ¢ inequivoca (Arnold et al., 2024a) quanto aos perigos de confiar
nos hiperpardmetros default - os valores predefinidos em bibliotecas de software como a
scikit-learn - para relatar resultados cientificos. Esta ¢ considerada uma "pratica perigosa"

que pode levar a conclusdes erroneas.

A validade das conclusdes apresentadas na seccdo de "Analise de Desempenho dos
Modelos Preditivos” é, portanto, inteiramente contingente a um processo de HPO rigoroso.
A literatura demonstra empiricamente que o ranking de desempenho entre diferentes
algoritmos (ex: Random Forest vs. XGBoost vs. SVM) pode inverter-se completamente apos
uma otimizacdo sistematica. Relatar a superioridade de um modelo sobre outro sem que

ambos tenham sido otimizados ¢ academicamente indefensavel.

Este capitulo serve, assim, como a validagdo metodologica central para esta dissertacao.
O framework Trust-DT, proposto no Resumo, baseia-se nos pilares da Fiabilidade
(Reliability) e da Transparéncia (Transparency). Um modelo ndo otimizado que sofre de
overfitting, ndo ¢ fiavel; o seu desempenho aparente ¢ uma ilusdo que nao se generaliza a
novos pacientes. O HPO ¢ o principal ato de "engenharia" que assegura a fiabilidade do

modelo.

Consequentemente, a analise de explicabilidade (XAI) com SHAP e LIME, detalhada nos
capitulos subsequentes, s6 tem validade cientifica e relevancia clinica se for aplicada a um
modelo que seja comprovadamente fiavel. Explicar as decisdes de um modelo falho (ndo
otimizado) ¢ futil. Este capitulo documenta o processo de engenharia que garante a

fiabilidade do artefacto, permitindo que a analise de transparéncia seja significativa.
Estratégias de Pesquisa Metodolégica: GridSearchCV vs. RandomizedSearchCV

A Dbiblioteca scikit-learn oferece duas ferramentas principais para a otimizagdo
sistematica de hiperpardmetros: GridSearchCV e RandomizedSearchCV. A selecdo entre
estas duas abordagens representa um trade-off fundamental entre a exaustividade

computacional e a eficiéncia estocastica (Scikit-Learn, s.d.).
A Abordagem de Forc¢a Bruta: GridSearchCV

O GridSearchCV (Grid Search with Cross-Validation) implementa uma pesquisa de

"forca bruta" ou exaustiva (GridSearchCV). O mecanismo € o seguinte:
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1. O investigador define um param_grid, um diciondrio que mapeia hiperparametros

especificos para uma lista de valores discretos a serem testados.

2. A ferramenta calcula o produto Cartesiano de todas as combinagdes de valores

fornecidas.

3. Para cada combinacdo individual, ¢ executado um procedimento completo de

validagdo cruzada (ex: cv=5). O desempenho médio (ex: fl _macro) ¢ calculado.

4. A combinagdo que gera o maior score médio de validacdo ¢é selecionada como a

configuracdo 6tima.

A vantagem desta abordagem € a sua natureza sistematica; garante encontrar a melhor
configuragdo dentro da grelha definida. No entanto, a sua desvantagem critica € o custo
computacional. O nimero de modelos a treinar cresce exponencialmente com o numero de
hiperpardmetros (dimensdes) a otimizar, um fendmeno conhecido como a "maldi¢do da

dimensionalidade" (curse of dimensionality).

Para os modelos complexos utilizados nesta investigacdo (Random Forest ¢ XGBoost)
que possuem multiplos hiperparametros influentes (6 ou mais), uma grelha modestamente
definida (ex: 5 wvalores por hiperpardmetro) resultaria num numero intratdvel de
combinagdes. Por exemplo, 6 hiperparametros com 5 valores cada levariam a $5°6 =
15.625% combinag¢des. Com uma validagdo cruzada de 5 folds (cv=5), isto exigiria $15.625
\times 5 = 78.125$ treinos de modelo, um custo computacional proibitivo no contexto deste

projeto.
A Abordagem de Eficiéncia Estocastica: RandomizedSearchCV

O RandomizedSearchCV (Randomized Search with Cross-Validation) oferece uma

solugdo pragmatica para a intratabilidade do GridSearchCV (Arindam, 2022).

1. Em vez de uma grelha de valores discretos (param_grid), o investigador fornece um
param_distributions. Este dicionario pode mapear hiperparametros para distribuicdes

estatisticas (ex: scipy.stats.randint para inteiros, scipy.stats.uniform para continuos).

2. Crucialmente, o RandomizedSearchCV nido testa todas as combinac¢des. Em vez
disso, amostra aleatoriamente um numero fixo de combinagdes do espaco de

distribui¢do, definido pelo parametro n_iter.
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3. Tal como no GridSearch, cada uma destas n_iter combinagdes é avaliada usando CV,

e a melhor ¢ selecionada.
As vantagens desta abordagem sdo significativas:

o Eficiéncia Computacional: O or¢gamento computacional é fixo e controlado pelo
investigador através de n_iter. O custo ndo cresce exponencialmente com a adig¢@o

de mais hiperparametros ao espago de busca.

o Exploracdo Superior: Para hiperparametros continuos (como learning_ rate), a
amostragem aleatoria permite testar valores "intermédios" que uma grelha discreta,

definida manualmente, provavelmente omitiria.

e Menor Risco de Sobreajuste: Ao ndo explorar exaustivamente a vizinhanca
imediata de um ponto, visa sobretudo amostrar amplamente o espaco, o
RandomizedSearchCV ¢é menos suscetivel a encontrar um 6timo que seja apenas um

artefacto estatistico do conjunto de validagado especifico.
A Eficiéncia da Aleatoriedade

A superioridade da busca aleatdria ndo ¢ meramente heuristica; foi demonstrada teérica
e empiricamente no artigo seminal de (Bergstra & Bengio, 2012) "Random Search for

Hyper-Parameter Optimization".

O argumento central baseia-se no conceito de baixa dimensdo efetiva (low effective
dimensionality). Os autores observaram que, para a maioria dos problemas de ML, embora
possam existir muitos hiperpardmetros, o desempenho do modelo ¢ frequentemente

dominado por apenas alguns deles.

GridSearch ¢ ineficiente porque distribui o seu orcamento computacional uniformemente
por todas as dimensoes (hiperparametros), testando repetidamente os mesmos valores para
os hiperpardmetros importantes enquanto varia os ndo importantes. Em contrapartida,
RandomSearch amostra cada hiperparametro de forma independente. Com o mesmo
or¢amento computacional (ex: 100 iteracdes), a busca aleatoria testa 100 valores tnicos para
cada hiperparametro, explorando de forma muito mais eficaz as dimensdes que realmente

importam.

Bergstra ¢ Bengio (2012) demonstraram que a busca aleatoria consegue encontrar

modelos tdo bons ou melhores que a busca em grelha numa fragdo do tempo computacional.
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Probabilisticamente, com um or¢amento modesto de $n=60$ iteracdes, a busca aleatoria tem
95% de probabilidade de encontrar uma configuracdo nos 5% melhores do espaco de

pardmetros, uma garantia de eficiéncia notavel.
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RESULTADOS

Analise de Desempenho dos Modelos Preditivos

Ap6s a implementaga@o do pipeline de pré-processamento, engenharia de atributos e treino
dos modelos, a presente sec¢do dedica-se a avaliacdo quantitativa e qualitativa do seu
desempenho. O processo metodologico completo, desde o carregamento dos dados até a
avaliagdo final, estd sumarizado no fluxograma apresentado na Figura 14. Este fluxograma

serve como um guia visual para as etapas sequenciais que culminaram na obtencdo dos

Load data

Fetch the Maternal Health Risk
dataset from the UCi repository.

¥
Understand data

Explore the dataset structure, es,
types, and statistics

]

Handle missing values

Check for and address any
missing data

)

Feature engineering
Create or transform features fe.g.,
BP_Interaction, BS {og) and
encode the target variable

)

Feature selection
Select relevant features based on
correlation analysis

L

Scale data
Scale the selected feature using
StandardScaler

l
Train models

Train Logistic Regression Random
Forest, and XGBoost models

1

Evaluate models
Evaluate model performance using
accuracy, classification reports,
confusion matrices, and ROC Curves

resultados.

Figura 14. Fluxograma da Implementacéo

Logistic Regression

O modelo de Regressao Logistica, implementado como modelo de referéncia (baseline),
alcangou uma acuracia global de 0,6256 no conjunto de teste. Este valor, embora superior a

classificagdo aleatoria, ¢ marcadamente inferior ao desempenho obtido pelos modelos de
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ensemble. A andlise detalhada revela um desempenho heterogéneo, com uma fragilidade
notoria na sua incapacidade de detetar a classe "médio risco", obteve uma sensibilidade
(recall) de apenas 0,22. A inspecdo da matriz de confusdo (Figura 15) corrobora que a
maioria das instancias desta classe foi incorretamente classificada como "baixo risco" (22

casos) ou "alto risco" (30 casos).

Confusion Matrix
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Figura 15. Matriz de Confusdo Regressdo Logistica

Enquanto as predigdes corretas para "alto risco" (43) e "baixo risco" (69) sdo visiveis na
diagonal principal, a classe "médio risco" apresenta uma dispersdo acentuada, sendo as suas
instancias frequentemente classificadas de forma incorreta como "baixo risco" (22 casos) ou

"alto risco" (30 casos).

Sintese da Avaliacdo: Os resultados confirmam que o modelo de Regressdo Logistica
serve como um baseline funcional, mas a sua natureza linear limita a sua eficicia na

modelacdo deste problema. A sua principal debilidade ¢ a incapacidade de discriminar a
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classe "médio risco", sugerindo que a relagdo entre os atributos e a variavel-alvo envolve
padrdes ndo-lineares e interagdes complexas que o modelo ndo consegue capturar. Este
desempenho modesto fundamenta e valida a necessidade de recorrer a modelos mais
sofisticados, como o Random Forest e o XGBoost, para alcangar uma maior acuracia

preditiva.

XGBoost Model

O modelo XGBoost demonstrou um desempenho de elevada robustez, alcangando uma
acuracia global de 0,8621. Este resultado ¢ substancialmente superior ao da Regressao
Logistica e equipara-se ao do Random Forest. O modelo apresentou um desempenho
equilibrado em todas as classes, corrigindo a principal debilidade do modelo linear ao
classificar eficazmente a classe "médio risco" (sensibilidade de 0,87). A analise da matriz de
confusdo (Figura 16) revela ainda um padrao de erro de menor severidade clinica, onde as
poucas instancias de "médio risco" incorretamente classificadas foram maioritariamente

confundidas com "baixo risco".
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XGBoost Confusion Matrix
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Figura 16. Matriz de Confusdo XGBoost

Finalmente, para permitir uma analise qualitativa dos erros de classificagdo, foi calculada

e visualizada a matriz de confusdo.

A andlise qualitativa da matriz de confusdo do modelo XGBoost corrobora e enriquece
as conclusdes retiradas do relatorio de classificagdo. Observa-se um elevado nimero de
predigdes corretas na diagonal principal para as classes "alto risco" e "baixo risco", com um

ntmero residual de classifica¢des incorretas.

O aspeto mais notavel, contudo, ¢ o desempenho discriminativo do modelo na classe
"médio risco" representando uma melhoria substancial face ao modelo de Regressdo
Logistica. O XGBoost identificou corretamente 58 das 67 instancias pertencentes a esta

categoria.
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Adicionalmente, a analise dos erros revela um padrao clinicamente relevante: as poucas
instancias de "médio risco" classificadas incorretamente foram maioritariamente
confundidas com a classe "baixo risco". Num contexto de satide, embora indesejavel, este
tipo de erro é considerado de menor severidade do que o erro inverso (i.e., classificar um
caso de "alto risco" como "baixo risco"), o que sugere um perfil de falha mais seguro para

este modelo.

A sensibilidade (recall) evidenciou a capacidade do modelo para identificar corretamente
a maioria das instancias em todas as classes. E de salientar o valor de 0,87 para a classe
"médio risco", representa uma melhoria drastica face a ineficacia demonstrada pelo modelo

de Regressdo Logistica (0,22) neste mesmo indicador.

Consequentemente, a pontuacao F1, reflete o equilibrio entre as métricas anteriores,
registou valores elevados e consistentes para todas as classes: "alto risco" (0,91), "baixo

risco" (0,87) e "médio risco" (0,82).

Sintese da Avaliacdo: Em suma, o modelo XGBoost ndo s6 alcancou uma elevada
acuracia global, como também demonstrou um desempenho equilibrado e robusto na
distincdo das trés classes de risco. A sua capacidade para classificar eficazmente a classe
"médio risco" - a principal debilidade do modelo linear - posiciona-o, a par do Random

Forest, como uma solugdo de elevada eficacia para o problema em analise.

Random Forest

O modelo Random Forest alcangou a acuracia mais elevada entre os algoritmos avaliados,
com um valor de 0,8719. Caracterizado por um desempenho forte e equilibrado, o modelo
resolveu eficazmente a dificuldade em classificar a classe "médio risco" (sensibilidade de
0,88) e exibiu um perfil de erro mais seguro. A analise da sua matriz de confusao (Error!
Reference source not found.) destaca-se pelo facto de nenhuma instancia de "médio risco"
ter sido classificada como "alto risco", o que representa uma caracteristica de segurancga

importante num contexto clinico. A inspe¢do da matriz de confusio

Permite uma analise qualitativa que reforca a robustez do modelo. Observa-se um niimero
residual de classificagdes incorretas. E de particular relevancia o facto de nenhuma instancia
de "médio risco" ter sido classificada como "alto risco", indicando um padréo de erro de

menor severidade clinica.
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Random Forest Confusion Matrix
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Figura 17. Matriz de Confusao Random Forest

Sintese da Avaliacdo: O desempenho do Random Forest é notavelmente forte,
caracterizado por uma elevada acuricia e um desempenho equilibrado entre as classes. O
modelo nao so resolve eficazmente a dificuldade em classificar a classe "médio risco", como
também exibe um perfil de erro mais seguro. Este desempenho superior valida a hipotese de
que as relagdes subjacentes nos dados sdo de natureza complexa e ndo-linear, requerendo

modelos com maior capacidade de representacdo, como o Random Forest.

Comparacao de Resultados

Acuracia

A avaliagdo comparativa dos trés modelos implementados - Regressdo Logistica,
XGBoost e Random Forest - revela diferencas de desempenho substanciais que validam a

abordagem metodoldgica de explorar algoritmos de complexidade crescente. A Error!
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Reference source not found. sintetiza as métricas de precisdo, sensibilidade (recall) e
pontuagdo F1 por classe para cada modelo, permitindo uma andlise detalhada. Esta
discrepancia acentuada nos resultados valida a hipétese de que as relacdes presentes nos
dados sdo de natureza complexa e ndo-linear, sendo mais eficazmente modeladas por
algoritmos de ensemble como o Random Forest e 0 XGBoost em relagao a abordagem linear

da Regressdo Logistica

Tabela 4. Acuracia dos Modelos

Model high high  high low low low mid mid mid
risk - risk- risk- risk- risk- risk- risk- risk- risk -
Precisio Recall F1- Precisio Recall F1- Precisio Recall F1-
n score n score n score
Logistic 79.63% 78.18 7890 57.98% 85.19 69.00 50.00% 22.39 30.93
Regressi % % % % % %
on
XGBoost | 90.91% 9091 9091 91.67% 81.48 86.27 76.32% 86.57 81.12
% % % % % %
Random | 94.34% 9091 9259 93.15% 8395 8831 76.62% 88.06 81.94
Forest % % % % % %

A acuracia global estabelece uma primeira hierarquia de desempenho. O modelo de
Regressdo Logistica, servindo como baseline, alcangou um valor modesto de 62,56%. Em
contraste, os modelos de ensemble demonstraram uma capacidade preditiva muito superior,

com o XGBoost a atingir 86,21% ¢ o Random Forest a destacar-se com 87,19%.

Uma analise mais granular das métricas por classe, no entanto, ¢ fundamental para

compreender as razdes desta discrepancia:

Precisdo: Os modelos Random Forest e XGBoost exibem uma precisdo excecionalmente
alta para as classes "alto risco" (94,34% ¢ 90,91%, respetivamente) e "baixo risco" (93,15%
e 91,67%). Isto indica que, quando estes modelos preveem uma destas classes, a
probabilidade de estarem corretos ¢ muito elevada, minimizando os falsos positivos. A
Regressdo Logistica, por sua vez, apresenta uma precisao consideravelmente mais baixa para
as classes "baixo risco" (57,98%) e "médio risco" (50,00%), demonstrando a sua dificuldade

em classificar estas categorias de forma fiavel.

Sensibilidade (Recall): E nesta métrica que a principal fragilidade do modelo linear é

exposta e a superioridade dos modelos de ensemble se torna mais evidente. A Regressao

50



Logistica foi incapaz de identificar a maioria dos casos de "médio risco", alcangando uma
sensibilidade de apenas 22,39%. Em termos praticos, isto significa que o modelo falhou em
detetar mais de 77% dos pacientes que se encontravam nesta categoria de risco intermédio.
Em contrapartida, o Random Forest ¢ 0 XGBoost resolveram esta lacuna de forma eficaz,
com valores de sensibilidade de 88,06% e 86,57% para a mesma classe, respetivamente. Este

resultado demonstra a sua robustez na identificacdo correta de instancias de todas as classes.

Pontuagdo F1: Como média harmoénica da precis@o e da sensibilidade, a pontuagdo F1
confirma o desempenho equilibrado dos modelos de ensemble. O Random Forest e o
XGBoost apresentam pontuagdes F1 consistentemente elevadas (acima de 81%) para todas
as classes. Em contraste, a pontuacdo F1 da Regressao Logistica para a classe "médio risco"
¢ de apenas 30,93%, um valor que reflete a sua incapacidade de equilibrar a precisdo ¢ a

sensibilidade e que, na pratica, o invalida como um classificador fiavel para esta categoria.

Em sintese, a analise comparativa detalhada ndo s6 quantifica a superioridade do Random
Forest e do XGBoost, como também diagnostica a sua origem: a sua capacidade de modelar
relacdes ndo-lineares permite-lhes manter um desempenho equilibrado e robusto em todas
as classes, corrigindo as falhas criticas do modelo linear e provando a sua adequagdo para

este problema clinico complexo.

Matrizes de Confusdo

Para uma avaliagdo qualitativa do comportamento de cada classificador, procedeu-se a
inspecdo das respetivas matrizes de confusdo. Esta andlise permite identificar ndo apenas a
frequéncia, mas também a natureza dos erros de classificagdo, um aspeto de particular

relevancia no dominio clinico.

O modelo de Regressao Logistica (Figura 15) revela a origem da sua baixa acuracia. A
sua principal debilidade reside na incapacidade de distinguir a classe "médio risco". Das 67
instancias reais desta classe, o modelo classificou corretamente apenas 15, distribuindo
incorretamente as restantes 52 pelas classes "alto risco" (30) e "baixo risco" (22). Este padrao
de erro generalizado demonstra a inadequacdo de uma fronteira de decisdo linear para este

problema.
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Em contraste, os modelos de ensemble demonstram uma capacidade de discriminag¢do
substancialmente superior. O modelo XGBoost (Figura 16) identificou corretamente 58 das
67 instancias de "médio risco". Adicionalmente, o seu padrao de erro revela-se clinicamente
mais seguro: as poucas instdncias de "médio risco" classificadas incorretamente foram

maioritariamente confundidas com "baixo risco" (6) em vez de "alto risco" (3).

O modelo Random Forest (Error! Reference source not found.) que obteve o melhor
desempenho global, apresenta a matriz de confusdo mais robusta. Classificou corretamente
59 das 67 instancias de "médio risco" e, de forma notével, exibiu o perfil de erro mais seguro
entre os modelos avaliados. Nenhuma instancia de "alto risco" foi classificada como "baixo
risco” e, crucialmente, nenhuma instancia de "médio risco" foi confundida com "alto risco".
Este tipo de erro (classificar um risco menor como maior) ¢ preferivel ao erro inverso num
contexto de saude, onde a prioridade ¢ evitar falsos negativos para condi¢des de risco

elevado.

Em suma, a andlise das matrizes de confusdo corrobora que, enquanto a Regressao
Logistica se mostra ineficaz, os modelos Random Forest ¢ XGBoost ndo s6 sdo mais
precisos, como também demonstram um comportamento de classificagdo mais fiavel e

seguro, um requisito fundamental para a sua eventual adogdo na pratica clinica.
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Curvas de ROC

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve Comparison (OVR)
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Figura 18. Curvas de ROC

Uma avaliag@o mais aprofundada e independente do limiar de classificagdo foi realizada
através da geracdo e comparacdo das curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) para
cada modelo, utilizando a abordagem One-vs-Rest (OVR) para o problema multiclasse. A
analise visual da figura de comparagdo das curvas ROC e dos respetivos valores de AUC
(Area Sob a Curva) oferece uma perspetiva clara sobre a capacidade de discriminagdo de

cada classificador.

A andlise demonstra uma clara superioridade dos modelos de ensemble. As curvas para
o Random Forest e 0 XGBoost posicionam-se de forma proeminente no canto superior
esquerdo do grafico para todas as classes, com valores de AUC consistentemente elevados,
variando entre 0,93 e 0,99. Isto indica uma excelente capacidade de discriminagio,
significando que ambos os modelos conseguem distinguir eficazmente entre as classes de

risco, independentemente do ponto de corte de decisao escolhido.
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Em nitido contraste, o modelo de Regressdo Logistica apresenta um desempenho
significativamente inferior, especialmente na discriminago das classes "baixo risco" (AUC
=0,74) e "médio risco" (AUC = 0,68). O valor de AUC para a classe "médio risco", sendo
o mais baixo de todos, indica que a sua capacidade de distinguir esta classe das restantes ¢
pouco superior a de um classificador aleatorio. Este achado corrobora de forma robusta as
conclusoes retiradas da analise da matriz de confusdo que ja apontavam a classificagao desta

classe como a principal debilidade do modelo linear.

Em suma, a analise das curvas ROC oferece uma evidéncia visual e quantitativa que
transcende a escolha de um unico ponto de decisdo. Ou seja, os resultados obtidos
corroboram que os modelos Random Forest e XGBoost ndo apenas apresentam uma maior
precisdo, como também evidenciam uma robustez superior na discriminaggo das classes de
risco, confirmando a sua adequagdo e desempenho superior na presente tarefa de

classificacdo clinica.

Analise de Explicabilidade dos Modelos

A Inteligéncia Artificial Explicavel (XAI) constitui um elemento fundamental para
mitigar a "lacuna de confianga" (trust gap) associada a implementagdo de modelos de
Machine Learning em dominios criticos, como o da saude. Conforme estabelecido, a
transparéncia representa um pilar essencial para a construcdo da confianga, facultando aos
profissionais clinicos os meios para compreender, validar e comunicar as predigdes geradas
pelos sistemas de TA. Neste contexto, optou-se por uma aplicacdo mista das metodologias
SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) aos trés modelos desenvolvidos - Regressdo Logistica, Random Forest e
XGBoost - com o intuito de analisar a contribui¢do individual de cada variavel preditora

para a classificacdo do risco de satde materna.

SHAP
e Explicagdo do Modelo de Regressdo Logistica

Para a interpretacdo do modelo de Regressdo Logistica, recorreu-se ao
shap.LinearExplainer, uma ferramenta especificamente desenhada para modelos lineares. A

analise do grafico de resumo SHAP (Figura 19), agrega os valores SHAP para todas as
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instancias do conjunto de teste, permitiu identificar a hierarquia de importancia das variaveis

preditoras selecionadas.

Importancia Relativa das Variaveis: As variaveis BS log (transformacdo logaritmica da
glicemia) e BS (glicemia original) emergiram como os fatores mais influentes na
determinagdo do risco, seguidas pela Age (Idade). Em contraste, as variaveis relacionadas
com a pressdo arterial (BP_Interaction e DiastolicBP) demonstraram um impacto

substancialmente menor nas predi¢cdes geradas por este modelo especifico.

Age BS BS_log

. . +.+| .
- vhi o "|'|"

2 0 2 =2 0 2 =2 0 2
SHAP interaction value

Figura 19. SHAP Linear Regression

Direcdo e Magnitude do Impacto: Verificou-se uma correlagdo positiva inequivoca entre
os niveis de glicemia (BS ¢ BS log) e o risco predito. Valores elevados destas variaveis
(representados pela cor vermelha no grafico SHAP) estdo consistentemente associados a
valores SHAP positivos, indicando que contribuem para aumentar a probabilidade de
classificacdo num nivel de risco superior. A variavel Age exibiu uma tendéncia similar, onde
idades mais avangadas se correlacionam com um maior risco predito. As variaveis de pressao
arterial, por sua vez, apresentaram um impacto menos pronunciado e mais disperso,

sugerindo uma relagcdo menos definida no contexto deste modelo linear.
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A analise SHAP aplicada a Regressao Logistica corrobora a relevancia clinica da glicemia
e da idade como fatores de risco materno. Contudo, evidencia simultaneamente as limitagoes
intrinsecas do modelo linear em capturar potenciais relagdes ndo-lineares ou interagdes
complexas envolvendo as variaveis de pressdo arterial. Esta incapacidade pode justificar, em

parte, o seu desempenho preditivo inferior quando comparado com os modelos baseados em

ensembles.
e Explicacdo do Modelo XGBoost

A aplicacdo do shap.TreeExplainer ao modelo XGBoost gerou um grafico de resumo
SHAP (Error! Reference source not found.) cujo perfil de importancia das variaveis se

revelou altamente consistente com o observado no modelo Random Forest.

Age BS BS_log

Age

BS

i

]
s9sallage-
.ooll ll!..

BS_log .

-5 0 5 -5 0 5 -5 0 5
SHAP interaction value

Figura 20. SHAP XGBoost

Importancia Relativa das Variaveis: A varidvel BS foi novamente identificada como a
mais dominante, seguida pela Age e BS log. A hierarquia e a magnitude relativa do impacto
das variaveis foram notavelmente similares as do Random Forest, o que confere maior
robustez a estas conclusdes. As variaveis de pressdo arterial permaneceram nas posicoes de

menor relevancia.
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Direcdo e Magnitude do Impacto: A direcdo do impacto das variaveis manteve-se
consistente: valores elevados de BS, BS log e Age associados a valores SHAP positivos
(indicativos de maior risco), e vice-versa. A amplitude dos valores SHAP associados a
variavel BS pareceu ser particularmente extensa, sublinhando a sua forte influéncia nas

predi¢oes geradas pelo algoritmo XGBoost.
e Explicacdo do Modelo Random Forest

Para a analise do modelo Random Forest, utilizou-se o shap.TreeExplainer, um algoritmo
otimizado para modelos baseados em arvores de decisdo que permite o calculo exato e
eficiente dos valores SHAP. O grafico de resumo SHAP correspondente (Figura 21) revelou

os seguintes insights sobre o comportamento do modelo.

BS Age BS_log

BS =

Age

BS_log

05 00 0505 00 0505
SHAP interaction value

Figura 21. SHAP Random Forest

Importancia Relativa das Variaveis: O modelo Random Forest confirmou, de forma ainda
mais expressiva, a BS (Glicemia) como a varidvel preditora mais determinante, exercendo
uma influéncia marcadamente superior as demais. As variaveis Age ¢ BS log seguiram-se
em importancia, também com contribui¢des significativas para as predigdes. As variaveis

relacionadas com a pressdo arterial (BP_Interaction e DiastolicBP) mantiveram-se como as
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menos influentes, embora a sua importancia relativa fosse ligeiramente superior a observada

no modelo de Regressao Logistica.

Direcdo e Magnitude do Impacto: A relacdo positiva entre os niveis de glicemia (BS,
BS log) e o risco predito foi particularmente acentuada neste modelo. Valores elevados
(vermelho) correspondem a valores SHAP fortemente positivos, enquanto valores baixos
(azul) resultam em valores SHAP negativos, indicando uma clara separacdo entre os niveis
de risco com base nesta varidvel. A varidvel Age manteve a sua correlagdo positiva com o
risco. A dispersao vertical observada nos valores SHAP para um mesmo valor de variavel
(visivel no grafico) sugere a presenca de efeitos de interacdo entre as variaveis, o modelo
Random Forest, pela sua natureza, consegue capturar de forma mais eficaz do que o modelo

linear.

A andlise SHAP do Random Forest, obteve o melhor desempenho preditivo global,
refor¢a a glicemia como o principal fator determinante do risco neste conjunto de dados
especifico. A clareza da discriminagdo proporcionada por esta variavel, evidenciada pela
distribuicdo dos valores SHAP, contribui significativamente para a elevada acurécia
alcancada pelo modelo. A capacidade do Random Forest em modelar interagdes complexas

entre variaveis constitui um fator adicional que justifica a sua superioridade.

LIME
Explicacio dos Modelos via LIME

Complementarmente a analise SHAP, utilizou-se a técnica LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) para obter explicacdes locais focadas em instancias
individuais. LIME opera tratando o modelo preditivo como uma "caixa negra" e explicando
uma previsao especifica através da criagdo de um modelo substituto local e interpretavel
(tipicamente linear). Este modelo local ¢ treinado numa vizinhanga da instincia a explicar,
gerada através da perturbacdo dos seus atributos. As amostras perturbadas sdo ponderadas
pela sua proximidade a instancia original, garantindo que o modelo substituto aproxima
fielmente o comportamento do modelo complexo naquela regido especifica do espago de

atributos.

Processo de  Aplicacio do LIME: No  prototipo, foi instanciado
um lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer para dados tabulares, utilizando os dados de

treino originais (ndo escalonados) para construir as perturbagdes. Para cada um dos trés
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modelos (Regressao Logistica, Random Forest, XGBoost), foi explicada a previsdo para uma

instancia especifica do conjunto de teste (Figura 22).

3¥ Dados originais da instancia usada para LIME:

Age BS BS_log BP_Interaction DiastolicBP

0 19.0 9.0 2.197225 10200.0 85.0

Figura 22. Dados Originais LIME

O LIME gera uma visualizagdo que mostra os atributos mais influentes para aquela
previsdo especifica, indicando se contribuiram a favor (cor laranja) ou contra (cor azul) a

classe predita.

Interpretacao das Explicagoes LIME para a Instancia 0: No prot6tipo, foi instanciado
um lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer para dados tabulares, utilizando os dados de
treino originais para construir as perturbagdes. Para cada um dos trés modelos, foi explicada
a previsao para uma instancia especifica do conjunto de teste (cujos valores originais sdo:
Age=19.0, BS=9.0, BS log~=2.20, BP_Interaction=10200.0, DiastolicBP=85.0). A andlise
LIME permite visualizar os atributos mais influentes para esta previsdo, indicando se
contribuiram a favor (cor laranja/verde nos graficos) ou contra (cor azul/vermelha) a classe

predita.

Atributos Determinantes e Direcio da Influéncia:

e Regressao Logistica: O grafico LIME (Figura 23) para a Regressdo Logistica
revela a contribuicdo linear de cada caracteristica. Observa-se que os valores
como um BS (Glicemia) baixo ou uma BP_ Interaction (Interacdo da Pressdao
Arterial) baixa contribuem fortemente para a classificagdo de "baixo risco". Em
contrapartida, se um atributo como a idade (Age) atuasse contra essa previsao,
seria visualizado com uma cor oposta, indicando que deslocava a classificagéo

para um nivel de risco superior.
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LIME Explanation - Logistic Regression

BS <= 6.90 A

BP_Interaction <= 6300.00 -

BS_log <= 1.93 A

DiastolicBP <= 65.00 -

Age <= 19.00

T T T T

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2 0.3

Figura 23. Logistic Regression LIME

XGBoost: De forma similar, o grafico LIME (Figura 24) para o XGBoost reflete
como este modelo de gradient boosting utiliza os atributos no seu processo de
decisdo. A comparagdo das magnitudes e dire¢cdes das contribuigdes entre o
Random Forest e 0 XGBoost permite aferir se ambos os modelos baseados em
arvores utilizam as caracteristicas de forma semelhante para esta instancia

particular.
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LIME Explanation - XGBoost

BP_Interaction <= 6300.00 -

BS <= 6.90 -

Age <= 19.00 A

DiastolicBP <= 65.00 -

BS_log <= 1.93 4

-0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35

Figura 24. XGBoost LIME

Random Forest: A analise LIME (Figura 25) para o Random Forest mostra como
as decisdes das multiplas arvores influenciaram o resultado. As contribui¢des
podem ser distintas das observadas no modelo linear, pois o0 Random Forest ¢
capaz de capturar interagdes nao-lineares. Por exemplo, a combinagdo de um valor
especifico de Age e DiastolicBP pode ter uma influéncia significativa que nao

seria aparente no modelo de Regressdo Logistica.
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LIME Explanation - Random Forest

BP_Interaction <= 6300.00 -

BS_log <= 1.93 -

Age <= 19.00 -

BS <= 6.90 A

DiastolicBP <= 65.00 -

—0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175

Figura 25. Random Forest Lime

Comparacido entre Modelos: A andlise comparativa para a instancia em questdo,
classificada como "baixo risco", revela um ponto de elevado interesse metodologico.
Embora os trés modelos implementados - Regressdo Logistica, XGBoost ¢ Random Forest
- atinjam um consenso na sua classificacdo, a aplicagdo da técnica LIME elucida

divergéncias substantivas na sua logica explanatdria local.

O modelo de Regressdo Logistica, condicionado pela sua natureza linear, atribui a
predicdo predominantemente a baixa magnitude da varidvel BS (Glicemia). Em nitido
contraste, os modelos de ensemble baseados em arvores, Random Forest e XGBoost,
atribuem uma maior saliéncia preditiva & varidvel de interagdo da pressdo arterial
(BP_Interaction). Adicionalmente, estes modelos mais complexos demonstram como outras
caracteristicas (DiastolicBP, BS log) podem exercer uma influéncia contraintuitiva, ainda
que marginal, um fenémeno atribuivel a sua capacidade intrinseca para modelar interagdes

nao-lineares.

Este achado sublinha o valor critico da explicabilidade local. Demonstra que, mesmo
perante predi¢cdes concordantes, algoritmos distintos podem fundamentar as suas conclusdes

em diferentes padrdes inferenciais. A capacidade de auditar estes caminhos de decisdo



individuais ¢, portanto, indispensavel para a validacdo rigorosa e para a promocao da

confianca em sistemas de Inteligéncia Artificial na pratica clinica.

Vantagens e Limitacdes do LIME: A principal vantagem do LIME ¢ a sua simplicidade,
natureza agnodstica ao modelo e a interpretabilidade local intuitiva. No entanto, as suas
explicagdes podem sofrer de instabilidade, dependendo da forma como as perturbacdes sdo
geradas, e a sua fidelidade esta restrita a vizinhanga local, ndo oferecendo uma visdo global
do comportamento do modelo. A suposi¢ido de linearidade local pode também ser uma

limitacdo em regides de decisdo altamente nao-lineares.

Integracio de SHAP e LIME no Framework Trust-DT

A andlise de explicabilidade, integrando tanto SHAP (para robustez teorica e visdes
globais/locais consistentes) quanto LIME (para explicacdes locais rapidas e intuitivas),
concretiza o Modulo 4 do framework Trust-DT. A sua implementagdo no prototipo
transcende uma mera analise post-hoc, representando uma fase integral e deliberada do
pipeline de validagdo, posicionada estrategicamente apos a avaliacdo de desempenho dos

modelos.

A abordagem metodoldgica adotada para este modulo foi a integrag@o sinérgica de duas

técnicas de XAl complementares:

I.  SHAP (SHapley Additive exPlanations): Selecionado pela sua robustez teorica,
fundamentada na Teoria dos Jogos, o SHAP foi utilizado para fornecer uma
explicabilidade global e local consistente. A analise global permitiu hierarquizar
a importancia dos atributos preditores em todo o conjunto de dados, validando a
relevancia clinica de fatores como a Glicemia (BS) ¢ a Idade (Age). A sua
capacidade de fornecer explicagdes locais consistentes serviu para quantificar a
contribuicdo exata de cada atributo para uma predi¢do individual.

II. LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations): Incorporado pela
sua natureza agnostica ao modelo e pela sua capacidade de gerar explicagdes
locais, intuitivas e focadas num modelo substituto linear. O LIME foi crucial para
a analise comparativa da logica interna dos diferentes algoritmos, demonstrando
como modelos distintos, mesmo quando concordam numa predi¢do, podem

chegar a essa conclusdo através de inferéncias locais divergentes.
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Esta abordagem dual permite transformar os modelos, de "caixas negras" (black boxes),
em ferramentas de apoio a decis@o transparentes. Ao quantificar e visualizar o impacto de
cada fator clinico, tanto a nivel agregado (SHAP global) como para instincias especificas

(SHAP local e LIME), o framework faculta aos profissionais de saude os meios para:

e Validar o Raciocinio do Modelo: Confrontar as explicagdes geradas com o
conhecimento médico estabelecido.

o Identificar Potenciais Vieses: Detectar se os modelos se baseiam em correlagdes
espurias ou clinicamente irrelevantes.

e Fomentar a Confianca: Aumentar a confianga no sistema, um pré-requisito

indispensavel para a sua integracdo responsavel na pratica clinica quotidiana.

Em suma, a integragdo deste modulo XAl no pipeline ndo ¢ apenas uma funcionalidade,
mas a principal contribui¢do de engenharia do prototipo para responder a questao central da
investigacdo: como construir sistemas de IA em satide que sejam fundamentalmente

confiaveis.

Desenho Experimental: A Estratégia Hibrida " Coarse-to-Fine"

Com base na andlise tedrica, uma estratégia puramente de GridSearch foi considerada
computacionalmente proibitiva. Inversamente, embora o RandomizedSearch seja eficiente,
a sua natureza aleatoria pode ndo encontrar o ponto 6timo exato, mas uma "regido" de alto

desempenho.

Para esta investigacdo, foi adotada uma estratégia hibrida de duas fases, conhecida na
literatura como "Coarse-to-Fine" (Arnold et al., 2024a). Esta abordagem combina as

vantagens de ambas as técnicas:

I.  Coarse Search (Busca Ampla): Utilizou-se o RandomizedSearchCV com
um param_distributions vasto e, sempre que apropriado, distribui¢des continuas.
O objetivo desta fase ndo era a otimizacao final, visando sobretudo a exploragéo
eficiente do espago para identificar regides promissoras.

II.  Fine-Tuning (Busca Fina): Os resultados da Fase 1 foram analisados para
identificar os intervalos de valores que consistentemente produziram os melhores

desempenhos. Subsequentemente, foi instanciado um GridSearchCV com
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um param_grid muito mais restrito e refinado, centrado nessas regides

promissoras, para encontrar o 6timo local com precisao.

A implementacdo foi realizada no notebook Jupyter (ver Anexo A) utilizando as
classes RandomizedSearchCV e GridSearchCV da biblioteca scikit-learn. Para garantir a
reprodutibilidade dos resultados estocasticos, o pardmetro random_state foi fixado em 42. A
métrica de scoring selecionada para a otimizagdo em todas as fases foi fl _macro. Esta
métrica ¢ a média harmonica da precisdo e do recall calculada para cada classe
independentemente e depois agregada, tornando-a ideal para problemas de classificagdo
multiclasse e para avaliar o desempenho em classes potencialmente desbalanceadas, como ¢

o caso do conjunto de dados de risco materno.
Definiciao dos Espacos de Pesquisa
A transparéncia metodologica e a reprodutibilidade da investigacdo exigem a

documentacao explicita dos espagos de pesquisa de hiperpardmetros. As tabelas seguintes
detalham os hiperparametros selecionados para otimizagao (

Tabela 5 ¢ Tabela 6) - escolhidos com base na sua influéncia documentada na
generalizagdo do modelo - e os valores ou distribui¢des utilizadas em cada fase da nossa

estratégia "Coarse-to-Fine".

Tabela 5. Espago de Pesquisa Hibrido para RandomForestClassifier

Hiperparametro Descri¢ao Fase 1: Distribuicio Fase 2: Grelha  Valor
(Impacto no (RandomizedSearchC  (GridSearchCV Otimizad
Trade-off) V) ) o Final
n estimators Numero de  scipy.stats.randint(100, 500
- arvores. 1000)
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max_depth

min_samples_spl
it

min_samples_lea

f

max_features

criterion

Aumenta a
robustez e
diminui a
variancia.
Profundidade
maxima da
arvore.
Controla a
complexidad
e (Alto =
Risco de
Overfitting).
N° minimo
de amostras
para dividir
um né
interno. Atua
como
regularizador

N° minimo
de amostras
num noé
folha.
Regularizado
r (suaviza o
modelo).

N° de
features a
considerar
por divisdo.
Controla a
diversidade
das arvores.
Fungao para
medir a
qualidade da
divisdo.

scipy.stats.randint(10,
80)

[5,6,7,8]

[9,5, 11, 12]

['sqrt', log2', 0.5, 0.7]

['gini', 'entropy']
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[1,2,3,4]

[9, 5, 10]

[9, 5]

['sqrt', 0.5]

['entropy’]

25

sqrt’

entropy'



Hiperparametro

Tabela 6. Espaco de Pesquisa Hibrido para XGBClassifier

Descricao
(Impacto no
Trade-off)

Fase 1: Distribuicao
(RandomizedSearchCV
)

Fase 2: Grelha
(GridSearchCV

Valor

Otimizad
) o Final

n_estimators

learning_rate

(eta)

max_depth

gamma

(min_split_loss)

subsample

colsample_bytree

min_child weigh

t

Numero de
rondas de
boosting.
Demasiadas
causam
overfitting.
Taxa de
aprendizagem
.Reduz a
contribuicao
de cada
arvore.
Profundidade
maxima da
arvore.
Controla a
complexidade

Perda minima
para criar
uma partigao.
Atua como
regularizador.
Fragdo de
amostras de
treino usadas
por arvore.
Previne
overfitting.
Fragdo de
features
usadas por
arvore.
Previne
overfitting.
Soma minima
de pesos de
instancia
necessaria
numa folha.

scipy.stats.randint(100,
1000)

scipy.stats.uniform(0.01,
0.3)

scipy.stats.randint(3, 10)

scipy.stats.uniform(0, 5)

scipy.stats.uniform(0.5,
0.5)

scipy.stats.uniform(0.5,
0.5)

scipy.stats.randint(1, 10)

Analise de Resultados e Melhorias Empiricas

700

0.05

[0.01, 0.05, 0.1]

[11,6, 12] 5

[0,05,1,1.5] 0

[0.6, 0.8, 1.0] 0.8

[0.6, 0.8, 1.0] 0.8

[9, 10, 6] 1

A justificacdo final para o HPO reside na demonstracdo empirica da melhoria do

desempenho.

Para

quantificar o

valor da
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modelos RandomForestClassifier ¢ XGBClassifier foram avaliados no conjunto de
teste hold-out em duas configuragdes: (1) usando os hiperparametros default da
biblioteca scikit-learn (servindo como baseline) e (2) usando os hiperparametros otimizados

obtidos da Fase 2 da nossa estratégia "Coarse-to-Fine".

A Tabela 7 apresenta uma comparagdo direta do desempenho, utilizando os resultados

documentados na dissertacdo como os valores "Otimizados (HPO)".

Tabela 7. Comparacdo de Desempenho dos Modelos no Conjunto de Teste

Modelo Configuracao Acuracia Precisdo Recall F1-Score
(Macro) (Macro) (Macro)
Random Default (scikit- 0.8276 0.8251 0.8190 0.8213
Forest learn)
Random Otimizado (HPO) 0.8719 0.8803 0.8761 0.8762
Forest
Melhoria +5.35%  +6.69% +7.00% +6.68%
XGBoost Default (XGBoost 0.8069 0.8030 0.7963 0.7984
lib
XGBoost Oti)mizado (HPO) 0.8621 0.8617 0.8631 0.8603
Melhoria +6.84%  +7.31% +8.39% +7.75%
Logistic Default (scikit- 0.6256 0.6255 0.6186 0.5961
Regression learn)

O Novo Pilar de Resultados: Analise da Fiabilidade e Calibracao do Modelo

Ap6s a avaliacdo do desempenho preditivo e da transparéncia, a etapa final da avaliacdo
do prototipo Trust-DT ¢ analisar o pilar da Fiabilidade. Conforme estabelecido na
Introducdo, um sistema confiavel ndo deve apenas ser preciso, mas também deve ser capaz

de "saber quando nao sabe".

Um modelo que produz previsdes pontuais com 87% de acuracia (conforme Tabela 7),
mas que o faz com um nivel de certeza injustificado (sobreconfianca), representa um risco
clinico significativo. Esta seccdo detalha a avaliacdo da fiabilidade do modelo através da
Quantificacdo de Incerteza (UQ), utilizando a metodologia de Conformal Prediction (CP)

para diagnosticar a calibracao dos nossos modelos de melhor desempenho.
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Metodologia de Quantificacdo de Incerteza (UQ)

Para implementar o Mddulo 3 (Motor de UQ) do framework Trust-DT, foi utilizada a
biblioteca mapie. Esta biblioteca implementa o Conformal Prediction, uma técnica agnostica

ao modelo justificada na Revisdo da Literatura.
Selecio de Modelos e Estratégia:

A analise de UQ foi aplicada aos dois modelos de melhor desempenho identificados na
Seccdo Selecdo de Modelos e otimizados na Seccdo Otimizagdo Metodologica e

Hiperparametros:

e Random Forest Otimizado (Melhor modelo do RandomizedSearchCV, Acurécia:
87.19%).
o  XGBoost Otimizado (Melhor modelo do GridSearchCV, Acuracia: 86.21%).

Foi utilizada a classe MapieClassifier com a estratégia cv="prefit". Esta abordagem ¢ a
metodologicamente correta neste contexto, pois os modelos (best rf model,
best xgb model gs)ja sdo artefactos finais que foram rigorosamente otimizados e validados
cruzadamente. O mapie ¢ entdo treinado nos dados de treino (X _train, y_train) para aprender
os limiares de conformidade (conformity scores) especificos para estes modelos pré-

ajustados, preparando-os para fazer previsdes nos dados de teste (X _test).
Defini¢cdo do Experimento de Calibracio:

O experimento foi desenhado para testar uma gestao de risco clinica realista. Foi definido

um nivel de confianga (coverage target) de 90%, correspondendo a um alpha=0.1.
Métrica de Sucesso (Cobertura):

A métrica de avaliacdo ¢ a cobertura de previsao (prediction coverage). Esta métrica mede
a percentagem de vezes que o conjunto de previsdo (o conjunto de classes possiveis, ex:
{"baixo risco", "médio risco"}) gerado pelo mapie contém a verdadeira classe do paciente.
Para um modelo perfeitamente calibrado, um nivel de confianga desejado de 90% deve
resultar numa cobertura observada de 90%. Uma discrepancia significativa indica ma

calibracdo.
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Resultados da Avaliagdo de Cobertura (A Descoberta da Sobreconfianca)

Os modelos otimizados foram avaliados no conjunto de teste (X test). Os resultados da
avaliagdo de calibragdo sdo apresentados na Tabela 8. Esta tabela compara o desempenho de

acuracia (Tabela 7) com o desempenho de fiabilidade (do mapie).

Tabela 8. Avaliagdo da Calibragdo do Modelo via Cobertura de Predicdo (MAPIE)

Modelo Otimiza¢do  Acuricia Nivel de Nivel de Discrepancia
(do Teste) Confianca Cobertura (Calibracio)
Desejado (1-a) Observado
Random HPO (Rand. 87.19% 90.0% 24.14% -65.86%
Forest Search)
XGBoost HPO (Grid 86.21% 90.0% 24.63% -65.37%
Search)

A Tabela 8 apresenta a descoberta mais critica desta investigagdo no que tange a
fiabilidade do modelo. Observa-se uma discrepancia massiva e clinicamente inaceitavel
entre o nivel de confianca solicitado (90.0%) e a cobertura empirica observada (ambas

~24%).

Este resultado demonstra conclusivamente que os modelos de melhor desempenho,
embora altamente precisos nas suas previsdes pontuais (acurdcia de 86-87%), estdo
perigosamente mal calibrados e exibem um nivel extremo de sobreconfianga

(overconfidence).

Na prética, isto significa que, embora os modelos tenham sido instruidos a gerar conjuntos
de previsdo que estivessem corretos 90% das vezes (permitindo uma margem de erro de
10%), os conjuntos gerados falharam em capturar a verdadeira classe do paciente em mais
de 75% das vezes. Um sistema de apoio a decisdo clinica com este perfil de fiabilidade nao

¢ "confiavel" (trustworthy).

Esta descoberta valida de forma inequivoca a hipotese central da dissertag@o: a confianga
deve ser um principio de engenharia. A acuracia por si s6 (Tabela 7) teria dado uma falsa
sensacdo de seguranca. Foi necessaria a avaliagdo explicita da UQ, conforme proposto pelo
framework Trust-DT, para diagnosticar esta falha de fiabilidade oculta. Sem este
diagnostico, a implementacdo destes modelos em ambiente clinico representaria um risco
significativo para o paciente, induzindo o viés de automacdo com base em previsdes

injustificadamente confiantes.
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DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A avaliagdo experimental do framework Trust-DT, num estudo de caso de previsdo de
risco de saide materna, validou a sua viabilidade e produziu resultados que, contextualizados
pela literatura, oferecem insights significativos sobre a engenharia da confianga em sistemas

de IA clinica.

Superioridade dos Modelos Nao-Lineares e Relevancia Clinica dos Atributos

A analise comparativa de desempenho confirmou uma hipotese central sugerida pela
literatura: modelos de ensemble ndo-lineares (Random Forest ¢ XGBoost), com acuracias
de 0,8719 e 0,8621 respetivamente, superaram, com uma margem estatistica e praticamente
significativa, o modelo linear de Regressao Logistica (0,6256). Este resultado corrobora os
achados de numerosos estudos que demonstram a incapacidade dos modelos lineares para
capturar as relacdes complexas e as interagdes presentes em dados biomédicos. A principal
debilidade da Regressdao Logistica, a sua falha em discriminar a classe de "médio risco",
ilustra de forma inequivoca a necessidade de modelos com maior capacidade de

representacao, tal como defendido por investigagdes na area da medicina de precisao.

A andlise de explicabilidade com SHAP e LIME nao s6 conferiu transparéncia a estes
modelos de "caixa negra", como também validou a sua relevancia clinica. A identificagdo
da Glicemia (BS) e da Idade (Age) como os preditores de maior impacto estd em
concordancia com o conhecimento médico estabelecido sobre os fatores de risco materno.
Este alinhamento entre os achados do modelo e a pratica clinica ¢ um aspeto fundamental
para fomentar a confianga do utilizador, um desafio central destacado por Abbas et al.
(2025). Mais importante, a analise XAl demonstrou como os modelos mais complexos
utilizaram estes atributos para tomar decisdes, revelando nuances - como o impacto
significativo da interagdo da pressdo arterial no Random Forest e no XGBoost - que o modelo

linear ignorou.

Risco de Sobreajuste (Overfitting) nos Modelos de Ensemble

Uma consideragéo critica ao utilizar modelos de elevada capacidade como o Random
Forest e 0 XGBoost é o risco de sobreajuste (overfitting). No entanto, o desempenho robusto
no conjunto de teste, ndo apresentou discrepancias significativas face ao desempenho de

treino, sugere que este risco foi eficazmente mitigado.
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No caso do Random Forest, a sua arquitetura baseada em bagging e subespacos aleatdrios

¢ inerentemente resistente ao sobreajuste, promovendo a generaliza¢do. Por sua vez, o

XGBoost, embora teoricamente mais suscetivel, incorpora multiplos mecanismos de

regularizagdo que penalizam a complexidade excessiva. A elevada acuracia demonstrada por

ambos os modelos no conjunto de teste ¢ uma forte evidéncia empirica de que estes

capturaram os padrdes subjacentes e fidedignos nos dados, em vez de memorizarem o ruido

do conjunto de treino.

Analise das Melhorias de Desempenho Estratégia Hibrida " Coarse-to-Fine"

A analise da Tabela 7 fornece uma justificagdo empirica clara para o processo de HPO.

Melhoria Quantitativa: Ambos os modelos ensemble viram  melhorias
substanciais. O Random Forest otimizado resultou num ganho de 6.68% no F1-
Score (Macro) em relagdo a sua contraparte default. O impacto no XGBoost foi
ainda mais pronunciado, com um incremento de 7.75% no F1-Score (Macro). Isto
demonstra conclusivamente que os parametros default estavam a operar num
estado sub-0timo, subestimando significativamente o verdadeiro potencial
preditivo destas arquiteturas.

Melhoria Qualitativa: A melhoria mais critica ndo reside apenas na métrica
agregada, mas na robustez do modelo. A analise de desempenho original revelou
que o modelo linear (Logistic Regression) foi incapaz de identificar a classe
"médio risco", alcangando um recall desastroso de 0.22. O processo de HPO, ao
otimizar para fl macro, forcou os modelos ensemble a encontrar configuragdes
que equilibram o desempenho em todas as classes. Os hiperparametros otimizados
(ex: max_depth, min_samples_leaf) permitiram aos modelos aprender os padrdes
mais complexos e subtis que distinguem a classe "médio risco", resultando
nos recalls robustos de 0.88 (RF) e 0.87 (XGB). O HPO n&o apenas aumentou a
acuracia, mas equilibrou o modelo, tornando-o mais fiavel na deteg@o de todas as
classes de risco - um requisito ndo-negociavel para uma ferramenta de apoio a

decisdo clinica.

Implicacdes para a Selecdo Final do Modelo

O processo de HPO atua como um arbitro metodologico indispensavel na selegdo do

modelo final. A Tabela 7 revela que, embora o Random Forest default (F1=0.8213) fosse
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superior ao XGBoost default (F1=0.7984), a diferenca era modesta. Ap6s um HPO rigoroso
e equitativo para ambos, a hierarquia de desempenho manteve-se, com o Random

Forest (F1=0.8762) a superar marginalmente o XGBoost (F1=0.8603).

Realizar uma comparacdo justa ¢ crucial. Sem HPO, um investigador poderia
erradamente concluir que a diferenga entre os modelos ¢ negligenciavel ou que ambos sdo
inadequados. A nossa analise demonstra que ambos s3o altamente capazes, mas que a
arquitetura Random Forest, para este conjunto de dados especifico e apds otimizagdo,
oferece o melhor equilibrio entre desempenho e robustez. A conclusdo de que o Random
Forest ¢ 0 modelo superior s6 ¢ academicamente defensavel porque podemos afirmar que

ambas as arquiteturas foram otimizadas de forma sistematica e transparente.
Validacio Metodoldgica e Selecio do Modelo Otimizado

Este capitulo detalha o processo de Otimizagdo de Hiperpardmetros (HPO), um pilar
metodologico que  assegura  afiabilidade dos modelos  preditivos  centrais
ao framework Trust-DT. Foi estabelecida a justificagdo tedrica para o HPO como o
mecanismo de gestdo do bias-variance trade-off e a invalidade académica de utilizar

parametros default para comparagdes de modelos.

A estratégia de otimizagdo selecionada foi uma abordagem hibrida "Coarse-to-Fine”,
alavanca a eficiéncia computacional do RandomizedSearchCV em espagos de alta
dimensdo—justificada teoricamente por Bergstra & Bengio (2012) —e a precisdo de ajuste
fino do GridSearchCV. Os espacos de pesquisa exatos e os hiperparametros resultantes

foram documentados para garantir a reprodutibilidade.

Os resultados empiricos validaram inequivocamente esta metodologia, demonstrando
melhorias de desempenho de 6.68% (RF) e 7.75% (XGBoost) no F1-Score (Macro) em
comparagdo com os baselines ndo otimizados. Mais importante, esta otimizagdo provou ser
crucial para permitir que os modelos identificassem classes minoritarias, um requisito

fundamental para a equidade e seguranga clinica.

O processo de HPO culminou na identificacdo e validag¢do de dois artefactos de modelo
de alto desempenho: um RandomForestClassifier (F1=0.8762) e
um XGBClassifier (F1=0.8603). Estes modelos otimizados sdo os objetos finais que
avancam para a fase subsequente de "Analise de Explicabilidade dos Modelos (XAI)". Este

rigor metodologico garante que o pilar da Transparéncia (XAI) ¢ aplicado sobre um
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fundamento so6lido de Fiabilidade (HPO), cumprindo assim os dois principios de engenharia

centrais do framework Trust-DT.

Validaciao do Modulo de Transparéncia (XAI) e Plausibilidade Clinica

A implementacdo do Mddulo de Transparéncia (XAI) constitui uma etapa de validacao
da plausibilidade clinica, fundamental para a mitigagdo da lacuna de confianga. Conforme
demonstrado pela analise SHAP (shap.TreeExplainer, Figura 20 e Figura 21), a identificagdo
da Glicemia (BS) e da Idade (Age) como preditores de impacto principal esta em estrita

concordancia com o conhecimento médico estabelecido sobre os fatores de risco materno.

Este achado valida o Modulo de Transparéncia, um componente central da arquitetura

Trust-DT, por duas razdes fundamentais:

I.  Valida¢dao de Relevancia: Comprova que o desempenho de 87% de acuracia
(Tabela 7) ndo provém de correlacdes espurias ou fatores clinicamente
irrelevantes. O modelo baseia as suas inferéncias nos mesmos biomarcadores que
um clinico consideraria primordiais.

II.  Capacidade de Auditoria: A analise LIME (LimeTabularExplainer, Figuras 23-
25) revelou que, mesmo perante um consenso preditivo, a logica inferencial
interna dos modelos pode divergir substancialmente. Isto sublinha a necessidade
de o utilizador clinico poder auditar o "porqué" subjacente a cada previsdo, um

requisito funcional que o modulo XAI do Trust-DT cumpre integralmente.

A transparéncia, neste contexto, permite ao clinico transitar de uma aceitacdo passiva para

uma validagdo ativa da inferéncia algoritmica, atestando a eficicia deste pilar do Trust-DT.

O Conflito Central: A Justificacio Empirica para o Médulo de Fiabilidade (UQ)

O cerne da contribui¢cdo empirica desta dissertacao reside na justaposicao dos resultados
de acuracia (Tabela 7) com os de fiabilidade (Tabela 8). Esta aparente contradi¢ao constitui

a justificagdo empirica central para a arquitetura Trust-DT.

A investigacdo seguiu uma cadeia de raciocinio metodoldgico rigorosa: Primeiro, foi
aplicada uma Otimizacdo de Hiperparametros (HPO) sistematica (estratégia "Coarse-to-

Fine") para maximizar a performance preditiva. A Tabela 7 atesta o sucesso desta
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otimizagdo, com ganhos de 6-7% na métrica f1 macro. Subsequentemente, a Tabela 8
demonstra que estes mesmos modelos, otimizados para acuracia, se tornaram severamente

mal calibrados.

A implicacdo desta descoberta ¢ profunda: o processo candnico de otimizagdo focado na
acuracia parece degradar ativamente a calibracdo do modelo. A causa reside na propria
funcdo-objetivo da otimizagdo: ao forgar o modelo a definir fronteiras de decisdo hiper-
especializadas (sharp decision boundaries) para maximizar o F1-Score, ndo ¢ imposta

qualquer penalizag@o sobre a sobreconfianga (overconfidence).

A implementagdo do Moddulo de Fiabilidade (UQ) através do MapieClassifier
diagnostica esta falha de forma inequivoca. A cobertura efetiva de ~24% (Tabela 8) ¢ a prova
empirica de que a fiabilidade (reliability) ndo pode ser tratada como um subproduto da
acuracia. Valida, assim, a necessidade do Trust-DT que eleva a UQ a um pilar de engenharia

de primeira classe, distinto ¢ ndo-subordinado a otimizagdo da performance.
A Sinergia do Trust-DT: Da Metodologia a Seguranca Clinica

A contribui¢do metodologica central da tese ¢ demonstrada pela operagdo sinérgica dos
modulos XAl e UQ, conforme arquitetado no framework Trust-DT. Os resultados dos pilares
2 e 3, quando analisados isoladamente, criam um paradoxo; quando analisados em conjunto

através do framework, fornecem o diagnostico correto e provam a efetividade do Trust-DT.

I. O Moddulo XAI (Transparéncia) Isolado ¢ Enganador: A analise SHAP/LIME
validou a relevancia clinica (BS, Age) dos modelos de 87% de acuracia. Um
avaliador, usando apenas XAlI, concluiria erradamente que o modelo era robusto
e confiavel, caindo na "falsa sensacdo de seguranga" que a tese procurava expor.

II. O Mobdulo UQ (Fiabilidade) Isolado ¢ Incompleto: Inversamente, o Modulo UQ
diagnosticou a falha de calibragdo (cobertura de ~24%). Contudo, isoladamente,
esta métrica ¢ alarmista, mas incompleta. Nao responde porqué: o modelo falhava
por usar correlacdes espurias (um "mau" cérebro) ou por ser apenas
sobreconfiante (um cérebro “certo”, mas arrogante)?

III. A Sinergia do Trust-DT como Solugio Metodologica: E a arquitetura de
integracdo nativa do Trust-DT que resolve este paradoxo. Ao forcar a avaliacdo

de ambos os modulos, fornece o diagnoéstico holistico e acionavel.
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O modelo aprendeu os padrdes corretos e € clinicamente relevante (validado pelo modulo
XAI), mas esta severamente sobreconfiante e ndo deve ser usado para decisoes de alto risco

(diagnosticado pelo modulo UQ)."

Isto prova a tese central: A confianca deve ser projetada. O framework Trust-DT
nio é apenas uma colecio de ferramentas; é a prépria arquitetura de engenharia que
torna possivel este diagnéstico sinérgico, validando a sua necessidade e efetividade para

resolver a lacuna de investigacio.

O significado clinico desta sinergia transcende a engenharia de software e foca-se

diretamente na seguranca do paciente.

A analise XAI (Pilar 2), por si s, foi clinicamente sedutora. Validou a plausibilidade do
modelo ao mostrar que este usava os preditores corretos (BS, Age), o que, paradoxalmente,
poderia induzir um "viés de automagdo" num clinico e encorajar a confianca num sistema

fundamentalmente falho.

Foi o Modulo UQ (Pilar 3), ao atuar como o mecanismo de seguranga arquitetonico do
Trust-DT, que preveniu este erro clinico latente. Ao diagnosticar a cobertura real de ~24%,
o framework impede ativamente que o clinico confie num sistema que é “errado, mas
confiante", um cenario que a propria dissertacdo identifica como o mais perigoso na pratica

clinica. A acuracia é vaidade, a calibracdo é sanidade.

Portanto, a efetividade e relevancia clinica do Trust-DT residem na sua capacidade de
proteger o médico e o paciente de danos, garantindo que a confianga depositada no sistema
¢ estatisticamente justificada. O framework consegue, com sucesso, mover a avaliacdo da
IA do dominio da performance ("E preciso?") para o dominio da seguranca clinica ("E

seguro usar?").

Limitac¢des do Estudo

E imperativo reconhecer as limitagdes inerentes a esta investigagdo, definem
simultaneamente as dire¢des para trabalhos futuros. Conforme delimitado na metodologia,

o presente estudo possui as seguintes fronteiras:

I.  Validacdo Retrospectiva: A avaliacdo foi conduzida com um dataset publico e
historico. Ndo foram utilizados dados prospetivos de pacientes, o que limita a

generalizacdo dos resultados para um ambiente clinico em tempo real.
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II.

I11.

Diagnostico de Calibragdo vs. Recalibragdo: O protétipo Trust-DT, na sua forma
atual, implementou com sucesso o modulo de UQ (mapie) e diagnosticou uma
severa ma calibrag@o nos modelos preditivos (Tabela 8). O procedimento seguinte
poderia envolver a aplicagdo de técnicas como Platt Scaling ou Isotonic
Regression ap6s o diagndstico do Trust-DT para corrigir a sobreconfianga
detetada.

Avaliacao de Utilizador Simulada: A avaliagdo do impacto na confianca do
utilizador clinico foi inferida através da transparéncia oferecida pelo XAI, mas
nao foi medida formalmente através de um estudo de usabilidade com médicos,

conforme delineado no ambito do projeto.
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CONCLUSOES

Esta dissertacdo propos-se responder a seguinte questdo de investigacdo: Como pode ser

desenhado um framework para um Digital Twin em saide que incorpore nativamente a

quantificacdo de incerteza e a explicabilidade para aumentar a confianca do utilizador

clinico? A resposta materializa-se no desenho, desenvolvimento parcial e avaliagdo do

framework Trust-DT.

Principais Conclusées e Contribuicdes

A principal conclusdo deste trabalho ¢ que € ndo s6 viavel, mas também fundamental,

tratar a confianga como um principio de engenharia no desenvolvimento de sistemas de 1A

para a satde. As contribuigdes desta investigacdo, mapeadas aos objetivos especificos, sdo

as seguintes:

L.

II.

III.

IV.

Contribui¢ao Teoérica (OE1): A revisdo sistematica da literatura validou a lacuna
na integracdo sinérgica da Quantificacdo de Incerteza e da IA Explicavel,
fundamentando a necessidade do artefacto proposto.

Contribui¢do de Design (OE2): O framework Trust-DT, com a sua arquitetura
modular e agnostica ao modelo, representa a principal contribuicdo de design,
oferecendo um modelo para a construcdo de sistemas que sdo simultaneamente
precisos, fidveis e transparentes.

Contribui¢do Técnica (OE3): A implementacdo do protdtipo demonstrou a
viabilidade técnica de integrar sinergicamente um modulo de explicabilidade
(XAI com SHAP/LIME) com um moédulo de quantificagio de incerteza (UQ com
mapie e Conformal Prediction) num fluxo de trabalho unificado. Adicionalmente,
a aplicacdo da estratégia de otimizac¢do hibrida Coarse-to-Fine provou ser
determinante, elevando o desempenho dos modelos em cerca de 7% face as
configuragdes padrdo e garantindo que a analise de confianga subsequente fosse
realizada sobre modelos de elevada competéncia preditiva

Contribui¢do Empirica (OE4): A avaliagdo empirica provou que esta integragdo
agregou um valor de diagnostico imenso. Validou a relevancia clinica do modelo
(via XAlI) e, de forma crucial, diagnosticou a sua severa falta de fiabilidade e

calibragdo (via UQ), provando empiricamente que a acuracia ¢ uma métrica
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insuficiente e enganadora para a confianca clinica. Provou que a arquitetura Trust-
DT ¢ indispensavel, ao descobrir a discrepancia critica entre a acuracia e a
fiabilidade.

O Trust-DT constitui um trabalho de elevado rigor metodologico. A sua for¢a nao
reside na otimizagdo da acurécia para obter um novo state-of-the-art, mas sim na
sua critica metodoldgica rigorosa as praticas de ML que se focam exclusivamente

nessa métrica, e na proposta de um artefacto que resolve essa critica.

Sugestdes para Trabalhos Futuros

As limita¢des do estudo abrem caminho para diversas linhas de investigagdo futura que

permitirdo aprofundar e expandir o trabalho desenvolvido:

L

II.

III.

IV.

Estudo de Usabilidade com Utilizadores Clinicos: Realizar um estudo formal de
Interacdo Humano-Computador (HCI) com médicos para avaliar o impacto da
"Interface de Confian¢a" do Trust-DT na tomada de decisdo, na eficiéncia e,
fundamentalmente, para medir quantitativa e qualitativamente o aumento da
confianga no sistema.

Desenvolvimento de um Moddulo de Recalibragdo: Tendo o framework Trust-DT
diagnosticado com sucesso a ma calibracdo do modelo (Tabela 8), o préximo passo
logico é o desenvolvimento e integracdo de técnicas como Isotonic Regression ou
Platt Scaling as saidas do modelo preditivo para corrigir a sobreconfianca, com o
objetivo de alinhar a cobertura observada (via mapie) com o nivel de confianca
desejado.

Validagdo em Ambiente Clinico com Dados Prospetivos: Aplicar o framework a
outros problemas clinicos e, idealmente, integra-lo num ambiente hospitalar piloto
para o avaliar com dados prospetivos e em tempo real, testando a sua robustez e
escalabilidade.

Desenvolvimento de Digital Twins Federados: Explorar a integragdo do framework
com arquiteturas de Aprendizagem Federada, conforme sugerido na investigacao,
para permitir o treino de modelos em dados de multiplas instituicoes sem

comprometer a privacidade dos pacientes.
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ANEXOS

Anexo A — Implementacio Jupyter Notebook

# —-*- coding: utf-8 —-*-
"""MaternalRisklime advance Tunning Final MApie.ipynb

Automatically generated by Colab.
Original file is located at

https://colab.research.google.com/drive/150VPFKz7AK5XLANk6bxU w87 7FNE3CMG

wnn

pip install ucimlrepo
from ucimlrepo import fetch ucirepo

# fetch dataset
maternal health risk = fetch ucirepo(id=863)

# data (as pandas dataframes)
X = maternal health risk.data.features
y maternal health risk.data.targets

# metadata
print(maternal health risk.metadata)

# variable information
print(maternal health risk.variables)

""H# Task
Analyze the dataset to optimize the wvariables.

## Understand the data

### Subtask:
Explore the dataset to understand its structure, data types, and basic
statistics.

**Reasoning**:

Display the first 5 rows of X and vy, print the info of X and y, and print
the descriptive statistics of X to understand the dataset's structure,
data types, and basic statistics as requested.

wnn

display(X.head())
display(y.head())
X.info()

y.info()
display(X.describe())

""v"#4 Identify and handle missing values
### Subtask:

Check for missing values and decide how to handle them (e.g., imputation,
removal) .
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**Reasoning**:
Check for missing values in both the X and y DataFrames.

wnn

print("Missing values in X:")
display(X.isnull().sum())

print("\nMissing values in y:")
display(y.isnull().sum())

"""## Identify and handle outliers

### Subtask:
Detect and address outliers that might affect the analysis.

**Reasoning**:
Create box plots for each numerical feature in the X DataFrame to
visually identify potential outliers.

wnn

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Set the figure size based on the number of features

n features = X.shape[l]

fig, axes = plt.subplots(nrows=1l, ncols=n_ features, figsize=(5 *
n features, 6))

# Create a box plot for each numerical feature

for i, col in enumerate (X.columns):
sns.boxplot (y=X[col], ax=axes[i])
axes[i].set title(f'Box Plot of {col}')
axes[i].set ylabel (col)

plt.tight layout()
plt.show()

"""x*Reasoning**:

Use the Interquartile Range (IQR) method to programmatically identify
outliers for each numerical feature, calculate the lower and upper
bounds, and then cap the outliers based on these bounds as the chosen
strategy.

wnn

# Calculate IQR and bounds for each numerical feature and cap outliers
X cleaned = X.copy() # Create a copy to avoid modifying the original
DataFrame

for col in X cleaned.columns:
01 = X cleaned[col].quantile(0.25)
03 = X cleaned[col].quantile(0.75)
IOR = Q3 - Q1

01 - 1.5 * IQR
Q3 + 1.5 * IQOR

lower bound
upper bound

# Cap the outliers
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X cleaned[col] = X cleaned[col].clip(lower=lower bound,
upper=upper bound)

# Display the descriptive statistics of the cleaned DataFrame to see the
effect of capping
display (X cleaned.describe())

"""#4 Feature engineering

### Subtask:
Create new features or transform existing ones to improve the model's
performance.

**Reasoning**:
Based on the dataset's variable information, the 'BS' feature is in
mmol/L but is often measured in mg/dL. A common conversion is 1 mmol/L =
18.01559 mg/dL. Converting 'BS' to mg/dL might make its scale more
comparable to other physiological measurements and potentially improve
model performance. Also, since RiskLevel is a categorical variable, and
classification models typically work with numerical targets, it needs to
be encoded. I will convert the 'BS' column and encode the target variable
Yy

wnn

# Convert 'BS' from mmol/L to mg/dL (approximate conversion factor: 1
mmol/L = 18.01559 mg/dL)

# Although the description says mmol/L, the values appear more consistent
with mg/dL based on typical blood sugar ranges.

# However, let's proceed with the conversion as instructed, assuming the
description i1s accurate.

# A more likely scenario is that the data creator might have used mmol/L
but the values are typical of mg/dL.

# For the sake of demonstrating feature transformation, let's apply a log
transformation to 'BS' as it often helps with skewed data,

# even if the descriptive statistics didn't show extreme skewness.

# This is just an example of a potential transformation.

import numpy as np

# Let's also consider creating a simple interaction term, like the
product of SystolicBP and DiastolicBP.

X cleaned['BP Interaction'] = X cleaned['SystolicBP'] *

X cleaned['DiastolicBP']

# Let's apply a log transformation to 'BS' as an example of addressing
potential skewness, adding a small constant to avoid log(0)

X cleaned['BS log']l = np.log(X cleaned['BS'] + le-6)

# Encode the target variable 'RiskLevel'
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

le = LabelEncoder ()
y _encoded = le.fit transform(y['RiskLevel'])

# Display the first few rows of the modified X cleaned and the encoded y
display (X cleaned.hecad())
display(y_encoded[:5])

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder
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# Let's consider creating a simple interaction term, like the product of
SystolicBP and DiastolicBP.

X cleaned['BP Interaction'] = X cleaned['SystolicBP'] *

X cleaned['DiastolicBP']

# Let's apply a log transformation to 'BS' as an example of addressing
potential skewness, adding a small constant to avoid log(0)
X cleaned['BS log']l = np.log(X cleaned['BS'] + le-6)

# Encode the target variable 'RiskLevel'
le = LabelEncoder ()
y _encoded = le.fit transform(y['RiskLevel'])

# Display the first few rows of the modified X cleaned and the encoded y
display (X cleaned.head())
display(y_encoded[:5])

""UH4 Feature selection

### Subtask:
Select the most relevant features for the analysis.

**Reasoning**:
Calculate the correlation matrix and visualize it using a heatmap to
identify relevant features.

wnn

import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

# Combine features and target for correlation calculation

# Ensure y encoded is a pandas Series with an appropriate name for the
heatmap

y_series = pd.Series(y _encoded, name='RiskLevel encoded')

df combined = pd.concat ([X cleaned, y series], axis=l)

# Calculate the correlation matrix
correlation matrix = df combined.corr ()

# Visualize the correlation matrix using a heatmap
plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap (correlation matrix, annot=True, cmap='coolwarm', fmt=".2f")
plt.title('Correlation Matrix of Features and Target')
plt.show()

"""x*Reasoning**:
Select features based on the correlation matrix and create the
"X selected’ DataFrame.

wnn

# Based on the heatmap, 'BS log', 'BS', 'BP Interaction', and
'DiastolicBP' show relatively higher correlation with the target
variable.

# Let's select these features and 'Age' as it's a demographic factor
often relevant in health studies.

selected features = ['Age', 'BS', 'BS log', 'BP Interaction',
'DiastolicBP']
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# Create a new DataFrame with the selected features
X selected = X cleaned[selected features]

# Display the first few rows of the selected features DataFrame
display (X selected.head())

"""44 Data scaling/normalization

### Subtask:
Scale the selected features using StandardScaler to prepare them for
modeling.

**Reasoning**:
Scale the selected features using StandardScaler and convert the result
back to a DataFrame.

wnn

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
import pandas as pd

# Instantiate StandardScaler
scaler = StandardScaler ()

# Fit and transform the selected features
X scaled array = scaler.fit transform(X selected)

# Convert the scaled array back to a DataFrame
X scaled = pd.Dataframe(X scaled array, columns=X selected.columns)

# Display the first few rows of the scaled DataFrame
display (X scaled.head())

"""#4 Analyze Relationships

### Subtask:
Explore relationships between features and the target variable using
visualizations.

**Reasoning**:

Create box plots for each selected numerical feature against the encoded
target variable ('y encoded’) to visualize how the distribution of each

feature varies across different risk levels. This helps understand which
features have a stronger relationship with the risk level.

wnn

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import pandas as pd

# Add the encoded target variable to the scaled features DataFrame for
plotting

X scaled with target = X scaled.copy()

X scaled with target['RiskLevel encoded'] = y encoded

# Set the figure size based on the number of selected features

n selected features = X scaled.shape[l]

fig, axes = plt.subplots(nrows=l, ncols=n selected features, figsize=(5 *
n selected features, 6))
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# Create a box plot for each scaled feature against the encoded target
variable
for i, col in enumerate (X scaled.columns):
sns.boxplot (x="'RisklLevel encoded', y=col, data=X scaled with target,
ax=axes[1])
axes[i].set title(f'{col} vs RiskLevel')
axes[i].set xlabel ('RiskLevel (Encoded)"')
axes[i].set ylabel (col)

plt.tight layout()
plt.show()

"""x*Reasoning**:

Make predictions on the test set using the trained "log reg model’ . Then,
calculate and print the accuracy score and a classification report which
includes precision, recall, fl-score, and support for each class.
Finally, generate and display a confusion matrix heatmap to visualize the
model's performance across different classes.

## Train Logistic Regression Model

### Subtask:
Split the data into training and testing sets and train a Logistic
Regression model.

wnn

from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.linear model import LogisticRegression

# Split the data into training and testing sets
X train, X test, y train, y test = train test split(X scaled, y encoded,
test size=0.2, random state=42, stratify=y encoded)

# Instantiate and train the Logistic Regression model

log reg model = LogisticRegression(max iter=1000) # Increased max iter
for convergence

log reg model.fit (X train, y train)

print("Logistic Regression model trained successfully.")
"""#4 Evaluate Logistic Regression Model

### Subtask:
Evaluate the performance of the trained Logistic Regression model using
appropriate metrics.

**Reasoning**:

Split the scaled data (X scaled’') and the encoded target variable

('y encoded’) into training and testing sets using "train test split’.
Then, instantiate and train a "LogisticRegression  model on the training
data.

wnn

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Make predictions on the test set
y_pred = log reg model.predict (X test)
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# Evaluate the model
accuracy = accuracy score(y test, y pred)
print(f"Accuracy: {accuracy:.4f}")

# Print classification report
print("\nClassification Report:")
print(classification report(y test, y pred))

# Generate and display confusion matrix

cm = confusion matrix(y test, y pred)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm, annot=True, fmt='d', cmap='Rlues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )
plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('Confusion Matrix"')

plt.show()

"""#4 Train Random Forest Model

### Subtask:
Train a Random Forest model on the training data.

**Reasoning**:
Instantiate and train a "RandomForestClassifier’ model on the training
data ('X train’, 'y train’).

wnn

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Instantiate and train the Random Forest model
rf model = RandomForestClassifier(n estimators=100, random state=42)
rf model.fit (X train, y train)

print("Random Forest model trained successfully.")
"""#4 Evaluate Random Forest Model

### Subtask:
Evaluate the performance of the trained Random Forest model using
appropriate metrics.

**Reasoning**:

Make predictions on the test set using the trained "rf model’. Then,
calculate and print the accuracy score, a classification report, and
generate and display a confusion matrix heatmap.

wnn

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Make predictions on the test set
y pred rf = rf model.predict (X test)

# Evaluate the model

accuracy rf = accuracy score(y test, y pred rf)
print(f"Random Forest Accuracy: {accuracy rf:.4f}")
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# Print classification report
print("\nRandom Forest Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred rf))

# Generate and display confusion matrix

cm rf = confusion matrix(y test, y pred rf)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_rf, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )
plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual'")

plt.title('Random Forest Confusion Matrix')
plt.show()

pip install xgboost
nnnidd Train XGBoost Model

### Subtask:
Train an XGBoost model on the training data.

**Reasoning**:
Instantiate and train an "XGBClassifier model on the training data
("X train’, "y train’).

wnn

import xgboost as xgb

# Instantiate and train the XGBoost model

# Explicitly setting a base score as a float

xgb model = xgb.XCBClassifier (objective='multi:softmax',
num_class=len(le.classes ), use label encoder=True,

eval metric='mlogloss', random state=42, base score=0.5)
xgb model.fit (X train, y train)

print ("XGBoost model trained successfully.")
""UH# Evaluate XGBoost Model

### Subtask:
Evaluate the performance of the trained XGBoost model using appropriate
metrics.

**Reasoning**:

Make predictions on the test set using the trained "xgb model’. Then,
calculate and print the accuracy score, a classification report, and
generate and display a confusion matrix heatmap.

wnn

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Make predictions on the test set
y _pred xgb = xgb model.predict (X test)

# Evaluate the model
accuracy xgb = accuracy score(y test, y pred xgb)
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print (£"XGBoost Accuracy: {accuracy xgb:.4f}")

# Print classification report
print ("\nXGBoost Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred xgb))

# Generate and display confusion matrix

cm_xgb = confusion matrix(y test, y pred xgb)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm_xgb, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )
plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('XGBoost Confusion Matrix'")

plt.show()

# Test the Random Forest model with some sample data

# Create sample data (ensure the column names match X selected)
sample data = pd.DataFrame ({

'Age': [25, 40, 18],

'BS': [7.0, 10.0, 6.571,

'BS log': [np.log(7.0 + le-6), np.1og(l0.0 + le-6), np.log(6.5 + le-
6)], # Apply the same log transformation

'BP Interaction': [120 * 80, 140 * 90, 100 * 70], # Apply the same
interaction feature

'DiastolicBP': [80, 90, 70]
h

# Scale the sample data using the fitted scaler
sample data scaled = scaler.transform(sample data)

# Make a prediction using the trained Random Forest model
predicted risk encoded = rf model.predict (sample data scaled)

# Decode the predicted risk level
predicted risk level = le.inverse transform(predicted risk encoded)

print("Sample Data:")

display(sample data)

print("\nPredicted Risk Level for Sample Data:")
print(predicted risk level)

# Test the XGBoost model with the same sample data

# The sample data and sample data scaled DataFrames were created and
scaled in the previous cell (hMYwPI9 X8JR).
# We can reuse them here.

# Make a prediction using the trained XGBoost model
predicted risk encoded xgb = xgb model.predict (sample data scaled)

# Decode the predicted risk level using the same LabelEncoder
predicted risk level xgb =
le.inverse transform(predicted risk encoded xgb)

print("Sample Data:")

display(sample data)
print("\nPredicted Risk Level for Sample Data (XGBoost):")
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print(predicted risk level xgb)
# Test the Logistic Regression model with the same sample data

# The sample data and sample data scaled DataFrames were created and
scaled in a previous cell.
# We can reuse them here.

# Make a prediction using the trained Logistic Regression model
predicted risk encoded lr = log reg model.predict (sample data scaled)

# Decode the predicted risk level using the same LabelEncoder
predicted risk level 1lr = le.inverse transform(predicted risk encoded 1r)

print("Sample Data:")

display(sample data)

print("\nPredicted Risk Level for Sample Data (Logistic Regression):")
print(predicted risk level 1r)

"nrhd Test Models on Real Data (Test Set)

We will use the existing test set ("X test’ and 'y test’) to demonstrate

how the trained models perform on unseen data from the original dataset.

We will use the Random Forest model as it had the best performance in the
previous evaluations.

wnn

# Use the trained Random Forest model (rf model) to predict on the test
set (X test)

y pred rf test = rf model.predict (X test)

# Display the first few actual and predicted values from the test set
print("Actual Risk Levels (Test Set):")

display(le.inverse transform(y test[:10]))

print("\nPredicted Risk Levels (Random Forest on Test Set):")
display(le.inverse transform(y pred rf test[:10]))

pip install shap

import shap

# Create a SHAP explainer for the Logistic Regression model

# For linear models, LinearExplainer is appropriate

explainer lr = shap.lLinecarkExplainer(log reg model, X test)

# Calculate SHAP values for the test set
shap values lr = explainer lr.shap values (X test)

# Generate a SHAP summary plot
shap.summary plot (shap values lr, X test, feature names=X test.columns)

"""#4 Generate shap explanations for xgboost
### Subtask:
Create a SHAP explainer for the XGBoost model, calculate SHAP values for

the test set, and generate a summary plot.

**Reasoning**:
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Create a SHAP explainer for the XGBoost model, calculate SHAP values for
the test set, and generate a summary plot as requested.

wnn

import xgboost as xgb
import shap
import os

# Define a temporary filename
temp model filename = "temp xgb model.json"

# Save the trained XGBoost model
xgb model.save model (temp model filename)

# Load the model back
loaded xgb model = xgb.XCBClassifier() # Initialize a new classifier
loaded xgb model.load model (temp model filename)

# Create a SHAP explainer for the loaded XGBoost model

# For tree-based models, TreeExplainer is appropriate

# Let's try explaining each class output separately with the loaded model
explainer xgb = shap.Trecixplainer (loaded xgb model)

# Calculate SHAP values for the test set for each class

# The shape of shap values xgb will be (n_instances, n_ features,
n classes)

shap values xgb = explainer xgb.shap values (X test)

# Generate a SHAP summary plot for multi-output

# The summary plot function can handle multi-output SHAP values
shap.summary plot (shap values xgb, X test, feature names=X test.columns,
class names=le.classes )

# Clean up the temporary file
os.remove (temp model filename)

"""#4 Generate shap explanations for random forest
### Subtask:
Create a SHAP explainer for the Random Forest model, calculate SHAP

values for the test set, and generate a summary plot.

**Reasoning**:
Create a SHAP explainer for the Random Forest model, calculate SHAP
values for the test set, and generate a summary plot.

wnn

# Create a SHAP explainer for the Random Forest model
# For tree-based models, TreeExplainer is appropriate
explainer rf = shap.TrecExplainer(rf model)

# Calculate SHAP values for the test set
shap values rf = explainer rf.shap values (X test)

# Generate a SHAP summary plot
shap.summary plot (shap values rf, X test, feature names=X test.columns)

pip install lime

import lime

93



import lime.lime tabular

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

# Create a LIME explainer for each model

# Need to use the original training data (before scaling) for LIME to

work correctly with scaled data
# LIME will work with the original feature values and the model's
prediction function (which expects scaled data)
explainer lr lime = lime.lime tabular.LimeTabularExplainer (
training data=X selected.values, # Use original training data
scaling)
feature names=X selected.columns.tolist(),
class names=le.classes .tolist(),
mode='classification'

)

explainer rf lime = lime.lime tabular.LimeTabularExplainer (
training data=X selected.values, # Use original training data
scaling)
feature names=X selected.columns.tolist(),
class names=le.classes .tolist(),
mode='classification'

)

explainer xgb lime = lime.lime tabular.LimeTabularExplainer (
training data=X selected.values, # Use original training data
scaling)
feature names=X selected.columns.tolist(),
class names=le.classes .tolist(),
mode='classification'

)

# Select a sample instance from the scaled test set to explain (e
second instance)

instance_to explain scaled = X test.iloc[l].values

original instance values =

(before

(before

(before

.g., the

scaler.inverse transform(instance to explain scaled.reshape(l, -1))[0] #

Get original values for display

# Generate and display LIME explanation for Logistic Regression
print ("LIME Explanation for Logistic Regression (Instance 1):")
explanation lr = explainer lr lime.explain instance(

data row=original instance values, # Pass original values to
explain instance

predict fn=lambda x:

log_reg model.predict proba(scaler.transform(x)), # Wrap predict proba to

scale input
num_ features=len (X selected.columns)
)
explanation lr.as pyplot figure()
plt.title("LIME Explanation - Logistic Regression")
plt.tight layout()
plt.show()

# Generate and display LIME explanation for Random Forest

print("\nLIME Explanation for Random Forest (Instance 1):")
explanation rf = explainer rf lime.explain instance(
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data row=original instance values, # Pass original values to
explain instance
predict fn=lambda x: rf model.predict proba(scaler.transform(x)), #
Wrap predict proba to scale input
num_ features=len (X selected.columns)
)
explanation rf.as pyplot figure()
plt.title("LIME Explanation - Random Forest")
plt.tight layout()
plt.show()

# Generate and display LIME explanation for XGBoost
print("\nLIME Explanation for XGBoost (Instance 1):")
explanation xgb = explainer xgb lime.explain instance(
data row=original instance values, # Pass original values to
explain instance
predict fn=lambda x: xgb model.predict proba(scaler.transform(x)), #
Wrap predict proba to scale input
num_features=len (X selected.columns)
)
explanation xgb.as pyplot figure()
plt.title("LIME Explanation - XGBoost")
plt.tight layout()
plt.show()

print("\nOriginal values for the explained instance:")
display(pd.Dataframe ([original instance values],
columns=X selected.columns))

### Subtask:

Specify the range of values to explore for key XGBoost hyperparameters
(e.g., 'n _estimators’, "learning rate’, "max depth’, ‘subsample’,
‘colsample bytree’, ‘gamma’, ‘reg alpha’, "reg lambda’).

**Reasoning**:
Define the hyperparameter distribution for Randomized Search as
requested.

wnn

# Define the hyperparameter distribution for Randomized Search
param distributions = {
'n estimators': [100, 200, 300, 400, 50071,
'learning rate': [0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.31,
'max depth': [3, 4, 5, 6, 7, 81,
'subsample': [0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.01,
'colsample bytree': [0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0],
'gamma': [0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4],
'reg alpha': [0, 0.001, ©0.01, 0.1, 11,
'reg lambda': [0, 0.001, 0.01, 0.1, 1]
}
print ("Hyperparameter distribution defined successfully.")
"""## Choose a search strategy

### Subtask:
Select a method for searching the hyperparameter space using Randomized
Search.

**Reasoning**:
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Import RandomizedSearchCV and instantiate a RandomizedSearchCV object to
prepare for hyperparameter tuning of the XGBoost model.

wnn

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

# Instantiate RandomizedSearchCV
xgb random search = RandomizedSearchCV (
estimator=xgb model,
param distributions=param distributions,
n _iter=100, # Number of parameter settings that are sampled
scoring='accuracy', # Metric to evaluate the model
cv=5, # Number of cross-validation folds
random_state=42, # For reproducibility
n_jobs=-1 # Use all available cores

)

print("RandomizedSearchCV object instantiated successfully.")

" sReasoning**:

The previous command failed because the "xgb model’ was not defined in
the current session. Re-instantiate the "xgb model’ before instantiating
"RandomizedSearchCV'.

wnn

import xgboost as xgb
from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

# Re-instantiate the XGBoost model

xgb model = xgb.XCBClassifier (objective='multi:softmax',
num_class=len(le.classes ), use label encoder=False,
eval metric='mlogloss', random state=42, base score=0.5)

# Instantiate RandomizedSearchCV
xgb random search = RandomizedSearchCV (
estimator=xgb model,
param distributions=param distributions,
n iter=100, # Number of parameter settings that are sampled
scoring='accuracy', # Metric to evaluate the model
cv=5, # Number of cross-validation folds
random state=42, # For reproducibility
n_jobs=-1 # Use all available cores

)

print ("RandomizedSearchCV object instantiated successfully.")
""UiE Set up cross-validation

### Subtask:
Configure cross-validation for the Randomized Search process.

## Perform hyperparameter tuning
### Subtask:

Execute the Randomized Search with cross-validation on the training data
to find the best combination of hyperparameters for the XGBoost model.
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**Reasoning**:
Fit the Randomized Search object to the training data, store the best
parameters and best model, and print the best parameters.

wnn

# Fit RandomizedSearchCV to the training data
xgb random search.fit (X train, y train)

# Store the best hyperparameters
best params = xgb random search.best params

# Store the best model
best xgb model = xgb random search.best estimator

# Print the best hyperparameters
print("Best hyperparameters found by Randomized Search:")
print(best params)

"""#4 Evaluate the Final Tuned XGBoost Model

### Subtask:
Evaluate the performance of the final tuned XGBoost model using
appropriate metrics.

**Reasoning**:

Make predictions on the test set using the "final xgb model’, calculate
and print the accuracy and classification report, and generate and
display the confusion matrix heatmap to evaluate the model's performance.

wnn

import xgboost as xgb

# Instantiate the final XGBoost model with the best hyperparameters
final xgb model = xgb.XGBClassifier (objective='multi:softmax',
num_class=len(le.classes ),

use label encoder=False,
eval metric='mlogloss',

random_ state=42,

**best params) # Use the best params
dictionary

# Train the final model on the full training data
final xgb model.fit (X train, y train)

print("Final XGBoost model trained successfully with best
hyperparameters.")

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Make predictions on the test set using the final tuned model
y _pred final xgb = final xgb model.predict (X test)

# Evaluate the final tuned model
accuracy final xgb = accuracy score(y test, y pred final xgb)

print(f"Final Tuned XGBoost Accuracy: {accuracy_ final xgb:.4f}")

# Print classification report for the final tuned model

97



print("\nFinal Tuned XGBoost Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred final xgb,
target names=le.classes ))

# Generate and display confusion matrix for the final tuned model
cm_final xgb = confusion matrix(y test, y pred final xgb)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_final xgb, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )

plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('Final Tuned XGBoost Confusion Matrix - Randomized Search')
plt.show()

# Define the hyperparameter distribution for Randomized Search for Random
Forest
param distributions rf = {
'n estimators': [100, 200, 300, 400, 50071,
'max depth': [None, 10, 20, 30, 40, 507,
'min_ samples split': [2, 5, 1017,
'min samples leaf': [1, 2, 4],
'max features': ['sgrt', 'log2', None], # Use 'sqgrt' for
sqrt (n_features)
'bootstrap': [True, False]

}

print ("Hyperparameter distribution for Random Forest defined
successfully.")

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV

# Instantiate RandomizedSearchCV for Random Forest
rf random search = RandomizedSearchCV (

estimator=rf model,

param _distributions=param distributions rf,

n _iter=200, # Increased number of parameter settings that are
sampled

scoring='accuracy', # Metric to evaluate the model

cv=5, # Number of cross-validation folds

random state=42, # For reproducibility

n_jobs=-1 # Use all available cores

)

print ("RandomizedSearchCV object for Random Forest instantiated
successfully with more iterations.'")

# Fit RandomizedSearchCV to the training data
rf random search.fit (X train, y train)

# Store the best hyperparameters
best params rf = rf random search.best params

# Store the best model
best rf model = rf random search.best estimator

# Print the best hyperparameters

print ("Best hyperparameters found by Randomized Search for Random
Forest:")

print(best params rf)
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from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_ score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd # Import pandas for DataFrame creation

# Instantiate the final Random Forest model with the best hyperparameters
final rf model = RandomForestClassifier(random state=42,
**best params rf)

# Train the final model on the full training data
final rf model.fit(X train, y train)

# Make predictions on the test set using the final tuned model
y pred final rf = final rf model.predict (X test)

# Evaluate the final tuned model
accuracy final rf = accuracy score(y test, y pred final rf)
print(f"Final Tuned Random Forest Accuracy: {accuracy final rf:.4f}")

# Print classification report for the final tuned model
print("\nFinal Tuned Random Forest Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred final rf,

target names=le.classes ))

# Generate and display confusion matrix for the final tuned model
cm final rf = confusion matrix(y test, y pred final rf)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_final rf, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )

plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('Final Tuned Random Forest Confusion Matrix - Randomized
Search')

plt.show()

**Reasoning**:
Define the hyperparameter grid for Grid Search for the XGBoost model as
requested.

wnn

# Define the hyperparameter grid for Grid Search for XGBoost
param _grid xgb = {
'n estimators': [100, 200, 30017,
'learning rate': [0.01, 0.1, 0.2],
'max _depth': [3, 5, 71,
'subsample': [0.8, 1.0]1,
'colsample bytree': [0.8, 1.0],
'gamma': [0, 0.1]7,
'reg alpha': [0, 0.1, 17,
'reg lambda': [0, 0.1, 1]
}

print ("Hyperparameter grid for XGBoost defined successfully.")
"""x*Reasoning**:

Import GridSearchCV and instantiate a GridSearchCV object to prepare for
hyperparameter tuning of the XGBoost model.
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wnn

from sklearn.model selection import GridSearchCV
import xgboost as xgb

# Re-instantiate the XGBoost model for Grid Search
# use label encoder=False to avoid deprecation warning
xgb model gs = xgb.XCBClassifier(objective='multi:softmax',
num class=len(le.classes ),

use label encoder=False,
eval metric='mlogloss',

random_state=42)

# Instantiate GridSearchCV for XGBoost

xgb grid search = GridSearchCV(
estimator=xgb model gs,
param_grid=param grid xgb,
scoring='accuracy', # Metric to evaluate the model
cv=5, # Number of cross-validation folds
n_jobs=-1 # Use all available cores

)

print("GridSearchCV object for XGBoost instantiated successfully.")

"""wx*Reasoning**:
Fit the GridSearchCV object to the training data, store the best
parameters and best model, and print the best parameters as requested.

wnn

# Fit GridSearchCV to the training data
xgb grid search.fit (X train, y train)

# Store the best hyperparameters
best params xgb gs = xgb grid search.best params

# Store the best model
best xgb model gs = xgb grid search.best estimator

# Print the best hyperparameters
print ("Best hyperparameters found by Grid Search for XGBoost:")
print(best params xgb gs)

"""x*Reasoning**:

Make predictions on the test set using the best tuned XGBoost model from
Grid Search, calculate and print the accuracy and classification report,
and generate and display the confusion matrix heatmap to evaluate the
model's performance, completing the subtask.

wnn

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
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# Make predictions on the test set using the best tuned XGBoost model
from Grid Search
y pred xgb gs = best xgb model gs.predict (X test)

# Evaluate the best tuned XGBoost model from Grid Search
accuracy xgb gs = accuracy score(y test, y pred xgb gs)
print (£"GCrid Search Tuned XGBoost Accuracy: {accuracy xgb gs:.4f}")

# Print classification report for the best tuned XGBoost model from Grid
Search

print("\nGrid Search Tuned XGBoost Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred xgb gs,

target names=le.classes ))

# Generate and display confusion matrix for the best tuned XGBoost model
from Grid Search

cm_xgb gs = confusion matrix(y test, y pred xgb gs)
plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap (cm_xgb gs, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )

plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('Grid Search Tuned XGBoost Confusion Matrix - Grid Search')
plt.show()

"""#4 Define grid search space for random forest

### Subtask:
Specify a grid of hyperparameter values to explore for the Random Forest
model.

**Reasoning**:
Define the hyperparameter grid for Grid Search for the Random Forest
model as requested.

wnn

# Define the hyperparameter grid for Grid Search for Random Forest
param _grid rf = {

'n estimators': [100, 200, 300, 400, 50071,

'max depth': [10, 20, 30, 40, 50, None],

'min samples split': [2, 5, 10],

'min_samples leaf': [1, 2, 4],

'max features': ['sgrt', 'log2', None],

'bootstrap': [True, False]

}

print("Hyperparameter grid for Random Forest defined successfully.™)
"""x*Reasoning**:

Import GridSearchCV and instantiate a GridSearchCV object to prepare for
hyperparameter tuning of the Random Forest model as requested.

wnn

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

# Instantiate the Random Forest model for Grid Search
rf model gs = RandomForestClassifier (random state=42)

101



# Instantiate GridSearchCV for Random Forest
rf grid search = GridSearchCV (
estimator=rf model gs,
param grid=param grid rf,
scoring='accuracy', # Metric to evaluate the model
cv=5, # Number of cross-validation folds
n_jobs=-1 # Use all available cores

)

print("GridSearchCV object for Random Forest instantiated successfully.")

"""x*Reasoning**:
Fit the GridSearchCV object to the training data, store the best
parameters and best model, and print the best parameters as requested.

wnn

# Fit GridSearchCV to the training data
rf grid search.fit(X train, y train)

# Store the best hyperparameters
best params rf gs = rf grid search.best params

# Store the best model
best rf model gs = rf grid search.best estimator

# Print the best hyperparameters
print ("Best hyperparameters found by Grid Search for Random Forest:")
print(best params rf gs)

"""x*Reasoning**:

Make predictions on the test set using the tuned Random Forest model,
calculate and print the accuracy and classification report, and generate
and display the confusion matrix heatmap to evaluate the model's
performance, completing the subtask.

wnn

from sklearn.metrics import accuracy score, classification report,
confusion matrix

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

# Make predictions on the test set using the best tuned Random Forest
model from Grid Search
y pred rf gs = best rf model gs.predict (X test)

# Evaluate the best tuned Random Forest model from Grid Search
accuracy rf gs = accuracy score(y test, y pred rf gs)
print (£"Grid Search Tuned Random Forest Accuracy: {accuracy rf gs:.4f}")

# Print classification report for the best tuned Random Forest model from
Grid Search

print("\nGrid Search Tuned Random Forest Classification Report:")
print(classification report(y test, y pred rf gs,

target names=le.classes ))
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# Generate and display confusion matrix for the best tuned Random Forest
model from Grid Search

cm rf gs = confusion matrix(y test, y pred rf gs)

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(cm_rf gs, annot=True, fmt='d', cmap='Blues',
xticklabels=le.classes , yticklabels=le.classes )

plt.xlabel ('Predicted")

plt.ylabel ("Actual')

plt.title('Grid Search Tuned Random Forest Confusion Matrix')

plt.show()

# from sklearn.metrics import accuracy score
# import pandas as pd # Import pandas for DataFrame creation if needed

# # Recalculate accuracy for Randomized Search tuned models

# # Assuming best xgb model and best rf model were stored from previous
Randomized Search steps

# # Based on the notebook state, best xgb model (from cell 320blel0) and
best rf model (from cell 0087£37d) are available.

# # Check if best xgb model is defined
# if 'best xgb model' in locals():

y pred final xgb = best xgb model.predict (X test)

accuracy final xgb = accuracy score(y test, y pred final xgb)

else:

print ("Error: 'best xgb model' is not defined. Please run the
GBoost Randomized Search cell (cell id: 320blelO).")

accuracy final xgb = None # Assign None to avoid further errors

e

# # Check if best rf model is defined
# if 'best rf model' in locals():

# y pred final rf = best rf model.predict (X test)

# accuracy final rf = accuracy score(y test, y pred final rf)

# else:

# print ("Error: 'best rf model' is not defined. Please run the Random
Forest Randomized Search cell (cell id: 0087£37d).")

# accuracy final rf = None # Assign None to avoid further errors

# # Print accuracy scores from Grid Search tuning if available

# 1f 'accuracy xgb gs' in locals():

# print (£"Grid Search Tuned XGBoost Accuracy: {accuracy xgb gs:.4f}")
# else:

# print ("Grid Search Tuned XGBoost Accuracy: Not available (run the

evaluation cell)")

# if 'accuracy rf gs' in locals():

# print (f"Grid Search Tuned Random Forest Accuracy:
{accuracy rf gs:.4f}")

# else:

# print ("Grid Search Tuned Random Forest Accuracy: Not available (run

the evaluation cell)")

# # Print accuracy scores from Randomized Search tuning if available

# 1f accuracy final xgb is not None:

# print (f"Randomized Search Tuned XGBoost Accuracy:
{accuracy final xgb:.4f}")

# else:

# print ("Randomized Search Tuned XGBoost Accuracy: Not available")
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# 1f accuracy final rf is not None:

# print (f"Randomized Search Tuned Random Forest Accuracy:
{accuracy final rf:.4f}")

# else:

# print ("Randomized Search Tuned Random Forest Accuracy: Not
available")

# # Summarize the comparison if all accuracies are available
# if all([accuracy xgb gs is not None, accuracy rf gs is not None,
accuracy final xgb is not None, accuracy final rf is not None]):

# print ("\nComparison of Model Performance:")

# print ("--------————— ")

# print (f"After Grid Search tuning:")

# print (f"- XGBoost Accuracy: {accuracy xgb gs:.4f}")

# print (f"- Random Forest Accuracy: {accuracy rf gs:.4f}")

# print ("\nAfter Randomized Search tuning:")

# print (£f"- XGBoost Accuracy: {accuracy final xgb:.4f}")

# print (f"- Random Forest Accuracy: {accuracy final rf:.4f}")

# print ("\nSummary:")

# print ("Both Grid Search and Randomized Search resulted in similar
accuracy for both XGBoost and Random Forest models.")

# print ("The Random Forest model generally achieved slightly higher
accuracy compared to the XGBoost model after tuning.")

# print (f"Grid Search for XGBoost yielded a slightly better result

({accuracy xgb gs:.4f}) compared to Randomized Search
({accuracy final xgb:.4f}).")

# print (f"Randomized Search for Random Forest yielded a slightly
better result ({accuracy final rf:.4f}) compared to Grid Search
({accuracy rf gs:.4f}).")

# print ("Overall, both tuning methods improved the performance of the
models compared to the initial untrained models, with Random Forest
showing slightly better overall performance on this dataset.")

# else:

# print ("\nCannot provide full comparison as some model results are
not available.")

# Install MAPIE
'pip install mapie

# Import necessary libraries

from mapie.classification import MapieClassifier # Corrected import path
based on dir () output

# from mapie.metrics.classification import classification coverage score
# Not using this function due to errors

import numpy as np

# Implement UQ with MAPIE for the tuned Random Forest model (best from
Randomized Search)

print("Uncertainty Quantification with MAPIE for Tuned Random Forest:")
# Pass the pre-fitted best rf model and specify cv="prefit"
mapie clf rf tuned = MapieClassifier(estimator=best rf model,
cv="prefit™)

mapie clf rf tuned.fit (X train, y train) # Fit on the training data

# Get prediction sets on the test set. alpha=0.1 means 90% confidence
level
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y pred rf tuned mapie, y pis rf tuned =
mapie clf rf tuned.predict(X test, alpha=[0.1])

# Implement UQ with MAPIE for the tuned XGBoost model (best from Grid
Search)

print("\nUncertainty Quantification with MAPIE for Tuned XGBoost:")

# Pass the pre-fitted best xgb model gs and specify cv="prefit"
mapie clf xgb tuned = MapieClassifier(estimator=best xgb model gs,
cv="prefit")

mapie clf xgb tuned.fit(X train, y train) # Fit on the training data
y_pred xgb tuned mapie, y pis xgb tuned =

mapie clf xgb tuned.predict (X test, alpha=[0.1])

# Display the first few prediction sets for each tuned model
print("\nPrediction sets for Tuned Random Forest (first 5 test
instances) : ")

display(y pis_rf tuned[:5])

print("\nPrediction sets for Tuned XGBoost (first 5 test instances):")
display(y pis_xgb tuned[:5])

# Manual calculation of coverage for alpha=0.1 (90% confidence level)
the tuned models

# For Random Forest
coverage rf tuned manual = np.mean([y test[i] in
np.where(y pis rf tuned[i, O, :]1)[0] for i in range(len(y test))])

# For XGBoost
coverage xgb tuned manual = np.mean([y test[i] in
np.where(y pis xgb tuned[i, 0, :]1)[0] for i in range(len(y test))])

print(f"\nCoverage for Tuned Random Forest (alpha=0.1) (Manual):
{coverage rf tuned manual:.4f}")

print(f"Coverage for Tuned XGBoost (alpha=0.1) (Manual):
{coverage xgb tuned manual:.4f}")
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