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RESUMO

Durante a aplicagao de técnicas de Inteligéncia Artificial na area da saude, a obtengao de
grandes conjuntos de dados clinicos representa um desafio devido aos custos de coleta, a
disponibilidade limitada de pacientes e as restrigcbes éticas. Essa limitagao € especialmente
relevante em estudos baseados em exames laboratoriais, marcadores bioquimicos e testes
enzimaticos, podendo comprometer o treinamento e a generalizacao de modelos de aprendizado
de maquina. Como alternativa, a geracao de dados sintéticos permite ampliar artificialmente
conjuntos de dados médicos. Este trabalho apresenta uma analise experimental de métodos de
geracao de dados sintéticos aplicados a predicao de cancer em bases de dados médicas com
amostras reduzidas. Para isso, sdo comparados o Tabular Prior-Fitted Generator (TabPFGen) e
as Redes Generativas Adversariais (GANs). Os dados gerados sao avaliados com os modelos
Tabular Prior-Data Fitted Network (TabPFN) e Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Os
resultados demonstram que a utilizacao de dados sintéticos pode melhorar o desempenho
dos classificadores, alcangando ganhos de até 6,6% no F1-score em relacao ao cenario base,
com melhorias estatisticamente significativas observadas em parte dos experimentos.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Dados Sintéticos; TabPFGen; GAN; TabPFN.

ABSTRACT

During the application of Artificial Intelligence techniques in healthcare, obtaining large clinical
datasets remains a challenge due to data collection costs, limited patient availability, and ethical
constraints. This limitation is particularly relevant in studies based on laboratory tests, biochemical
markers, and enzymatic assays, potentially affecting the training and generalization of machine
learning models. As an alternative, synthetic data generation enables the artificial expansion
of medical datasets. This work presents an experimental analysis of synthetic data generation
methods applied to cancer prediction in medical datasets with limited sample sizes. For this
purpose, the Tabular Prior-Fitted Generator (TabPFGen) and Generative Adversarial Networks
(GANSs) are compared. The generated data are evaluated using the Tabular Prior-Data Fitted
Network (TabPFN) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost) models. The results demonstrate
that the use of synthetic data can improve classifier performance, achieving gains of up to0 6.6% in
F1-score compared to the baseline scenario, with statistically significant improvements observed
in part of the experiments.

Keywords: Artificial Intelligence; Synthetic Data; TabPFGen; GAN; TabPFN.
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1 INTRODUCAO

O avango da Inteligéncia Artificial (IA) tem transformado diversas areas do conhecimento, especialmente
a saude, na qual modelos computacionais sdo capazes de identificar padrOes complexos em grandes
volumes de dados biomédicos Russell and Norvig| (2021); Mitchell (1997). Nesse contexto, a aplicacdao
de IA na andlise de dados clinicos relacionados ao cancer tem se mostrado uma estratégia promissora
para compreender as relagOes entre varidveis fisioldgicas, bioquimicas e demograficas, auxiliando na
identificag@o de padrdes associados a presenga ou a progressao da doenca Kourou et al.|(2015).

Apesar do crescente interesse, a escassez de dados clinicos continua sendo um dos principais desafios
para a constru¢ao de modelos robustos |Gonzales et al. (2023). Questdes éticas, legais e de privacidade
dificultam o compartilhamento de informagdes médicas, limitando o desenvolvimento de métodos capazes
de generalizar adequadamente Gonzales et al.| (2023). Dessa forma, torna-se necessario buscar alternativas
que permitam ampliar conjuntos de dados reais sem comprometer a confidencialidade dos pacientes.

Em [Faria et al.| (2025), por exemplo, investiga-se o impacto da sinalizacdo purinérgica no perfil
inflamatério de mulheres com lesdo intraepitelial escamosa de alto grau (HSIL), condi¢ao precursora
do cancer do colo do utero. No trabalho, um conjunto de dados € analisado, composto por pacientes
com HSIL e controles saudéveis, apresenta um nimero reduzido de amostras e elevada heterogeneidade
bioldgica, caracteristicas frequentemente observadas em estudos biomédicos envolvendo marcadores
clinicos e moleculares Pezoulas et al. (2024). Nesse contexto, a geracao de dados sintéticos surge como
uma alternativa promissora Kannan et al.[(2025). A geracdo sintética permite criar amostras artificiais
que reproduzem as propriedades estatisticas dos dados originais, preservando as relagdes entre varidveis
e ampliando a capacidade de andlise. Estudos recentes indicam que dados sintéticos podem contribuir
para reduzir o impacto do desbalanceamento de classes, ampliar conjuntos de treinamento e melhorar o
desempenho de classificadores em cendrios médicos com baixa disponibilidade de amostras Kannan et al.
(2025)); Gonzales et al.[(2023)). Entre as abordagens mais utilizadas para a geracao de dados sintéticos,
destacam-se as Redes Generativas Adversariais (GANs) (Goodfellow et al.|(2014); |Creswell et al.| (2017]).
Mais recentemente, o Tabular Prior-Fitted Generator (TabPFGen) foi proposto como uma alternativa para
geracdo de dados tabulares baseada em modelos fundacionais Ma et al.| (2024). No entanto, ainda sdo
escassos os estudos que avaliem seu impacto em tarefas de predicao de cancer utilizando bases médicas
com amostras reduzidas.

Diante desse cendrio, este trabalho investiga o uso de técnicas de geragdo de dados sintéticos em bases
médicas com amostras reduzidas para predicao de cancer. Especificamente, sao avaliadas as abordagens
GAN e TabPFGen quanto a sua capacidade de ampliar conjuntos de treinamento e melhorar o desempenho
de modelos de classificacdo. Para isso, foram utilizadas duas bases de dados reais: a Base HSIL, composta
por dados clinicos e marcadores bioldgicos relacionados ao cancer do colo do tutero, e uma base proveniente
da plataforma Gene Expression Omnibus (GEO), formada por dados de expressdo génica associados a
mesma tarefa de classificacao. Os resultados sugerem que o uso de dados sintéticos pode ser uma alternativa
eficaz para mitigar os efeitos da escassez de dados em aplicacdes médicas baseadas em aprendizado de
maquina.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta a fundamentacio tedrica
relacionada a Inteligéncia Artificial, aprendizado de maquina, TabPFN, TabPFGen e GANSs. A Secao 3
descreve os trabalhos relacionados. A Se¢do 4 apresenta a metodologia utilizada nos experimentos. A
Secdo 5 discute os resultados obtidos. Por fim, a Se¢do 6 apresenta as conclusdes e os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo, sdo apresentados os conceitos e modelos que fundamentam este trabalho. Abordam-se os
principios de Inteligéncia Artificial (IA) e de Aprendizado de Maquina (ML), o Tabular Prior-Data Fitted
Network (TabPEN), o Tabular Prior-Fitted Generator (TabPFGen), além das Generative Adversarial
Networks (GANs), amplamente utilizadas na geracao de dados sintéticos.

A Inteligéncia Artificial (IA) busca desenvolver sistemas capazes de executar tarefas associadas a
inteligéncia humana, como o reconhecimento de padrdes, o aprendizado e a tomada de decisao Russell and
Norvig (2021)). Dentro desse campo, o Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) concentra-se
em métodos que permitem que os sistemas aprendam a partir de dados, melhorando seu desempenho
com a experiéncia Mitchell (1997). Os algoritmos de ML sdo geralmente classificados em trés categorias
principais: aprendizado supervisionado, quando o modelo é treinado com dados rotulados; aprendizado
nao supervisionado, que identifica padroes em dados sem rétulos; e aprendizado por refor¢o, baseado na
interacdo com o ambiente e nas recompensas associadas as acdes.

2.1 Conceitos Fundamentais

O In-Context Learning (ICL) é a capacidade de modelos baseados em Transformers de resolver novas
tarefas a partir de exemplos fornecidos no préprio contexto, sem ajuste adicional de parametros. Nesse
processo, o modelo utiliza o mecanismo de atengdo para relacionar exemplos e identificar padrdes que
orientam a predi¢do de novas instancias Dong et al.| (2024). No presente trabalho, esse conceito € relevante
porque o TabPEN utiliza essa abordagem ao tratar os dados de treino e de teste como um Unico contexto.

O aprendizado bayesiano baseia-se na atualizag@o de crencas a partir de novas evidéncias, formalizada
pela Regra de Bayes, que combina conhecimento prévio (prior) com os dados observados para obter
a distribui¢do posterior dos parametros (Garcia and Lima Jr. (2021). Diferentemente de métodos que
produzem estimativas pontuais, a abordagem bayesiana permite modelar explicitamente a incerteza, sendo
particularmente ttil em cenarios com poucos dados, como em aplicagdes clinicas.

O Stochastic Gradient Langevin Dynamics (SGLD) é um método que combina gradiente estocastico
com ruido gaussiano para explorar a distribui¢do posterior dos paradmetros Welling and Teh! (2011)). Essa
abordagem permite aproximar métodos de amostragem bayesiana com menor custo computacional. Em
modelos baseados em energia, como o TabPFGen, o SGLD auxilia na geracao de dados sintéticos ao
explorar, de forma estocdstica, o espaco de possiveis amostras.

2.2 O Modelo TabPFN

O Tabular Prior-Data Fitted Network (TabPFN) € um modelo baseado em Transformers desenvolvido
para dados tabulares. Diferentemente de métodos tradicionais de aprendizado de médquina, que precisam
ser treinados para cada conjunto de dados, o TabPFN ¢ pré-treinado com milhdes de dados sintéticas.
Assim, consegue realizar predi¢des diretamente em um unico forward pass(ou seja, uma Uinica passagem
da entrada pela rede para gerar a saida, sem necessidade de re-treinamento), sem necessidade de ajustes
adicionais de parametros, sendo particularmente adequado para cendrios com poucos dados Hollmann et al.
(2024).

Seu funcionamento baseia-se no aprendizado em contexto (in-context learning), no qual exemplos de
treino e teste sdo processados conjuntamente como um unico contexto. Dessa forma, o modelo identifica
padrdes nos dados e realiza a predi¢do sem etapas adicionais de otimizagao.
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Figura 1. Fluxo simplificado de inferéncia do TabPFN em dados tabulares.

A Figura [I] apresenta uma visdo geral do processo de inferéncia do TabPFN. Inicialmente, o modelo
recebe um conjunto de dados tabulares com amostras rotuladas e instancias para as quais se deseja realizar a
predicdo. Em seguida, o conhecimento adquirido durante o pré-treinamento em milhdes de bases sintéticas
¢ utilizado para estimar a probabilidade de cada amostra pertencer a uma determinada classe. Por fim, a
classe associada a maior probabilidade é retornada como resultado da predicdo. Essa abordagem permite
que o modelo obtenha bom desempenho mesmo em bases com amostras reduzidas, um cendrio comum em
aplicacdes biomédicas.

2.3 O Modelo TabPFGen

O Tabular Prior-Fitted Generator (TabPFGen) € um modelo de geracao de dados tabulares proposto
por Ma et al. (2024), que utiliza o TabPFN pré-treinado para produzir amostras sintéticas realistas.
Diferentemente de GANs e VAEs, o TabPFGen € formulado como um modelo baseado em energia (Energy-
Based Model), reinterpretando o comportamento discriminativo do TabPFN como uma func¢ao de energia,
sem exigir um novo treinamento.

O modelo atribui uma energia a uma amostra (x), indicando sua compatibilidade com os dados. Em
outras palavras, a energia funciona como uma medida de quao bem uma amostra se ajusta aos padroes
aprendidos pelo modelo. Amostras mais compativeis tendem a apresentar menores valores de energia,
enquanto amostras menos compativeis recebem valores maiores. A energia condicional € definida a partir
dos logits, conforme a Equacgado

E(z |y)=—f(z)[y] (1)

em que menores valores indicam maior plausibilidade.

A geracdo de dados € realizada por meio do Stochastic Gradient Langevin Dynamics (SGLD), que utiliza
a funcdo de energia definida na Equagdo [I] para guiar a geracdo de novas amostras:

Tl =1 — Ve E(xe | y) + 0 - N(0,1) (2)

A Equagdo 2| utiliza a fungdo de energia para ajustar gradualmente as amostras geradas, aproximando-as
dos padrdes aprendidos pelo modelo. Ao mesmo tempo, um termo de ruido € adicionado para aumentar a
diversidade das amostras e evitar que todas sejam muito semelhantes entre si. Dessa forma, é possivel gerar




137 dados sintéticos mais realistas e consistentes com os dados originais. Outra caracteristica do método € a
138 possibilidade de utilizar informagdes dos dados reais para orientar a geracao, contribuindo para a producao
139 de amostras sintéticas mais realistas Ma et al.| (2024)).

G )= Pl
Class-agnostic Ener;y\‘
-Tsynth __’/Q\_* f(m.\ynth) E(-'Esyn[h | ysyn[h)
e K Class-conditional Energy
7 ()@ s )~
t ot pd
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Figura 2. Fluxo do TabPFGen e definicdo das energias class-agnostic e class-conditional (adaptado de

Ma et al.| (2024)).

140 A FiguraEl ilustra o fluxo do modelo. A amostra sy, € processada pelo TabPEN, gerando f(y), a partir
141 do qual sdo derivadas energias independentes de classe (LogSumExp) e energias condicionais baseadas em
142 Softmax e entropia cruzada.

143 2.4 O Modelo GAN (Generative Adversarial Network)

144 As Generative Adversarial Networks (GANS), propostas por (Goodfellow et al.| (2014)), sdao modelos
145 generativos que aprendem a distribuicao dos dados para produzir amostras sintéticas realistas. Uma GAN
146 € composta por duas redes neurais: o gerador () e o discriminador (D), treinados de forma adversarial

147 |Creswell et al.| (2017).

148 O gerador transforma um vetor de ruido z em uma amostra sintética ' = G/(z), enquanto o discriminador
149 recebe amostras reais x e sintéticas 7/, estimando a probabilidade de a entrada ser real.

Synthetic
data
sample
Generator is trained to T

map a noise sample to a Real
synthetic data sample O R —_— —> or
that can "fool" the fake?

discriminator

Discriminator is trained to

T distinguish real data
samples from synthesized
samples

Noise Real data
source sample

Figura 3. Fluxo de uma GAN, mostrando a interacio entre o gerador (=) e o discriminador (D)) (adaptado

de |Creswell et al.| (2017)).
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A Figura ilustra o processo: o gerador recebe ruido z e produz ', que € avaliado pelo discriminador
juntamente com dados reais x. O discriminador decide se a amostra € real ou sintética, enquanto o gerador
€ otimizado para engand-lo. O treinamento ocorre de forma alternada entre G e D, em um jogo competitivo
que leva o gerador a produzir amostras cada vez mais realistas.

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo, sao apresentados trabalhos que utilizam modelos para dados tabulares, geracao de dados
sintéticos e técnicas de aprendizado em cenarios biomédicos. Sao descritos as abordagens adotadas e os
principais resultados obtidos.

3.1 TACO: Um Framework Baseado em Inferéncia Causal e TabPFN para Deteccao
Precoce da Long COVID

O estudo de Pifiero et al. (2025) propde o framework TACO (TabPFN-Augmented Causal Outcomes),
voltado a deteccdo precoce da COVID longa ainda na fase presintomatica. A abordagem combina inferéncia
causal com o TabPFN para aumentar a interpretabilidade e a eficiéncia em cendrios clinicos.

Inicialmente, perfis de expressao génica de pacientes com COVID aguda e Long COVID sao analisados
por meio de vias do KEGG e da técnica Differential Causal Effect (DCE), que identifica os genes com
maior relevancia causal para a progressdao da doenga. Esses genes sdo entdo utilizados para reduzir a
dimensionalidade dos dados, e o perfil de um novo paciente € fornecido ao TabPFN para realizar a predi¢ao
do risco de Long COVID.

A abordagem identificou 411 genes associados a doenga, dos quais 97 ja haviam sido descritos na
literatura, principalmente relacionados a resposta imune e inflamacao. Utilizando esse conjunto reduzido de
atributos, o TabPFN foi aplicado sem ajuste fino e obteve desempenho superior a modelos tradicionais em
métricas como precisdo e ROC-AUC. Em contraste, a presente pesquisa investiga o uso de dados sintéticos
para ampliar os conjuntos de treinamento e mitigar os efeitos da escassez de dados.

3.2 Geracao Hibrida de Dados Sintéticos para Predicao de Doencas: Deep-CTGAN,
ResNet e TabNet em Bases Médicas Desbalanceadas

O trabalho de Kannan et al. (2025)) investiga o uso de dados sintéticos para lidar com o desbalanceamento
em bases médicas, comum em cenarios com poucos dados e forte assimetria entre classes. Os autores
propdem um framework que integra pré-processamento, oversampling, geragao de dados e classificacdo. O
modelo central € o TabNet|Arik and Pfister| (2021), que utiliza atenc¢do sequencial para selecionar atributos
relevantes, oferecendo boa capacidade de modelagem e interpretabilidade. Diferentemente do TabPFN, que
€ pré-treinado e nao requer ajuste, o TabNet depende de treinamento supervisionado, sendo mais indicado
quando ha maior volume de dados.

Inicialmente, sdo avaliadas técnicas cldssicas de geracdo e balanceamento de dados sintéticos, que
apresentam limitagdes em relacdes nao lineares complexas. Para superar esse problema, o estudo propde o
Deep-CTGAN, uma extensdao do CTGAN com blocos ResNet, capaz de gerar amostras mais diversas e
estaveis. A avaliacdo € realizada via protocolo Train on Synthetic, Test on Real (TSTR), com resultados
proximos de 99% de acurécia em bases de COVID-19, doenga renal e dengue, indicando boa preservagcao
de padrdes clinicos.

Em complemento, o uso de SHAP permite interpretar as decisoes do modelo, revelando relagdes coerentes
com a literatura médica. Por fim, os autores destacam que o ganho de desempenho depende do equilibrio
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entre dados reais e sintéticos, exigindo calibra¢ao cuidadosa para evitar distor¢cdes e garantir consisténcia
clinica.

3.3 Algoritmo Integrado com Selecao de Atributos, Geracao de Dados Sintéticos e
XGBoost Aplicado ao Cancer de Ovario

Cai et al.| (2024) apresenta uma abordagem integrada para a classificacao do cancer de ovario, baseada na
geracdo de dados sintéticos e no aprendizado de mdquina. O método foi desenvolvido utilizando seis bases
de microarranjo, totalizando 502 amostras e mais de 11 mil atributos genéticos. A metodologia combina
selecdo de atributos por Random Forest, geracdo de dados sintéticos com AC-GAN e classificagdo final por
meio do modelo XGBoost.

Os resultados demonstraram que a combinacdo entre geracdo sintética e XGBoost proporcionou
melhorias significativas no desempenho do modelo, alcangcando acurécia de 99,01%, superando abordagens
tradicionais como SVM, regressao logistica e o proprio XGBoost aplicado diretamente sobre os dados
originais.

Segundo os autores, a utilizagdo de técnicas generativas contribuiu para reduzir problemas relacionados
ao desbalanceamento e a limitacdo do conjunto de treinamento, aumentando a capacidade de generalizacdo
do classificador.

Diferentemente do presente trabalho, que investiga o uso de TabPFGen e GANs em conjunto com 0s
modelos TabPFN e XGBoost, (Cai et al. (2024) utiliza uma abordagem baseada em AC-GAN aplicada
a dados genéticos de cancer de ovario. Ainda assim, o estudo reforca o potencial da geracao de dados
sintéticos em cendrios biomédicos com pequena disponibilidade de dados, aspecto também explorado nesta
pesquisa.

3.4 Estratégia Hibrida com CTGAN para Diagnéstico de Cancer do Colo do Utero

O trabalho de [Tang et al. (2025) propde uma estratégia hibrida para diagnéstico de cancer do colo do
utero utilizando selecdo de atributos, balanceamento de classes e geracdo de dados sintéticos. A abordagem
combina os métodos mRMR e RFE baseado em XGBoost para sele¢do de atributos, SMOTE-ENN para
balanceamento e CTGAN para geracao de dados tabulares sintéticos.

Os experimentos foram realizados na base RFCC (Risk Factors of Cervical Cancer), contendo 858
amostras e 36 atributos clinicos e comportamentais. Foram avaliados modelos como Logistic Regression,
KNN, Decision Tree e SVM. Os resultados demonstraram melhorias significativas no desempenho dos
classificadores, alcancando até 99,02% de F1-score utilizando Logistic Regression.

Os autores também realizaram andlises estatisticas para avaliar a qualidade dos dados sintéticos gerados
pelo CTGAN, demonstrando que as distribuicdes sintéticas permaneceram consistentes em relacao aos
dados reais. Dessa forma, o estudo evidencia o potencial da geracdo de dados sintéticos para aprimorar
modelos de aprendizado de maquina em cendrios biomédicos com pequena disponibilidade de dados.

4 METODOLOGIA

Neste trabalho, € proposta uma metodologia experimental para avaliar o impacto da geracao de dados
sintéticos em bases médicas de pequeno porte, investigando sua influéncia no desempenho de modelos de
aprendizado de maquina aplicados a classificacdo de pacientes.
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O fluxo ilustrado na Figura A apresenta a metodologia utilizada nesta pesquisa. Inicialmente, os dados
passam por uma etapa de pré-processamento, que envolve limpeza, tratamento de valores ausentes,
imputacdo de dados quando necessério e preparacao dos atributos para uso nos modelos. Em seguida,
aplica-se a técnica de validacdo cruzada estratificada (Stratified K-Fold), que permite dividir os dados em
conjuntos de treinamento e teste. ApOs essa etapa, sao avaliados dois cendrios: um baseline, utilizando
apenas dados reais, e outro baseado na expansao do conjunto de treinamento por meio da geragao de dados
sintéticos utilizando TabPFGen e Redes Generativas Adversariais (GANS).

Os conjuntos obtidos sdo utilizados no treinamento dos modelos TabPFN e XGBoost, sendo
posteriormente avaliados por métricas de classificacao. Por fim, é realizada uma comparacao estatistica
utilizando o teste t (¢-fest) para analisar possiveis diferencgas entre os cendrios avaliados.
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Figura 4. Fluxo metodolégico utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

5 EXPERIMENTOS

5.1 Base de dados

As bases de dados utilizadas neste estudo provém de duas fontes. A primeira corresponde ao conjunto de
dados utilizado por Faria et al. Faria et al. (2025]), denominado neste trabalho Base HSIL, composto por
dados clinicos e marcadores bioldgicos relacionados ao cancer do colo do utero. A segunda base foi obtida
a partir da plataforma Gene Expression Omnibus (GEO), contendo dados de expressdo génica associados a
mesma tarefa de classificacao.

Para padronizar os experimentos, ambas as bases foram organizadas em uma estrutura binéria de
classificagcdo, na qual os rétulos foram definidos da seguinte forma:

e 1 (positivo): pacientes diagnosticados com cancer;

e 0 (negativo): grupo controle, sem diagndstico da doenca.
A Tabela|I]apresenta um resumo das caracteristicas das bases de dados utilizadas nos experimentos.

Observa-se que ambas as bases apresentam um numero semelhante de amostras, porém diferem quanto
a origem e ao tipo de informacdo disponivel. Enquanto a base HSIL contém marcadores bioquimicos,
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Tabela 1. Caracteristicas das bases de dados utilizadas no estudo.

Base | Amostras | Atributos | Positivos | Negativos
HSIL 82 16 42 40
GEO 106 10 68 38

imunoldgicos e moleculares, a base GEO € composta por dados de expressdo génica, o que permite avaliar
o desempenho dos métodos em diferentes contextos bioldgicos.

5.1.1 Distribuicao dos atributos

As Figuras [ e [6] apresentam a projecdo bidimensional das amostras das bases HSIL e GEO,
respectivamente, obtida por meio da Andlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis
— PCA) Jolliffe and Cadima (2016)). Essa técnica permite representar, em um espago de apenas duas
dimensdes, a variacdo conjunta de todos os atributos originais, possibilitando observar visualmente a
relacd@o entre as amostras das classes controle e cancer.

Projecdao PCA (2D) das amostras por classe
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Figura 5. Projecdo bidimensional (PCA) das amostras da base HSIL, coloridas por classe.

Na base HSIL, as duas primeiras componentes principais (PCl e PC2) explicam, em conjunto,
aproximadamente 46,4% da variancia total dos dados (28,2% e 18,2%, respectivamente). Observa-se
sobreposicao considerdvel entre as amostras das classes controle e cancer na regido central da projecao,
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embora algumas amostras da classe cancer situem-se em regides mais distantes do centro, indicando maior
heterogeneidade nesse grupo.

Projecao PCA (2D) das amostras por classe
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Figura 6. Projecdo bidimensional (PCA) das amostras da base GEO, coloridas por classe.

Na base GEO, PC1 e PC2 explicam 28,0% e 16,1% da variancia total, respectivamente (44,1%
combinados), padrao semelhante ao observado na base HSIL. Também ha predominancia de sobreposi¢ao
entre as classes, com alguns pontos da classe cancer mais dispersos em relacdo ao restante das amostras.

Em ambas as bases, a auséncia de uma separacao linear nitida entre as classes no espaco bidimensional
sugere que a distincdo entre os grupos controle e cancer ndao pode ser obtida por meio de uma simples
combinacgao linear das varidveis originais. Esse resultado reforca a relevancia de modelos capazes de
capturar relacOes nao lineares entre os atributos, como o TabPFN e o XGBoost, empregados neste trabalho.

5.1.2 Importancia das variaveis

As Figuras [7] e [§ apresentam a importancia global das varidveis para as bases HSIL e GEO,
respectivamente, calculada por meio da média dos valores absolutos de SHAP |Lundberg and Lee| (2017)

Na base HSIL, observa-se que a variavel Atividade ADA em linfécitos apresentou a maior contribuicao
para as decisdes do modelo, seguida por IL-10 e IFN-v. As demais varidveis apresentaram impacto
relativamente reduzido, indicando que a classificacdo € influenciada principalmente por um pequeno
conjunto de marcadores.
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Figura 8. Importancia das varidveis da base GEO obtida por meio dos valores SHAP.
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Na base GEO, a varidvel TNF apresentou a maior importancia para o modelo, seguida por ENTPDI1 e
IL6. As demais varidveis contribuiram de forma significativamente menor para as predi¢des, indicando que
o processo de classificagdao depende principalmente desses trés atributos. A comparacao entre as duas bases
mostra que, embora ambas apresentem um conjunto reduzido de varidveis mais relevantes, os atributos
que concentram maior importancia diferem entre os conjuntos de dados, refletindo suas caracteristicas
bioldgicas e experimentais.

5.2 Pré-processamento

Antes da execucdo dos experimentos, as bases de dados passaram por uma etapa de pré-processamento
para padronizar os atributos e garantir a consisténcia das informacdes utilizadas pelos modelos. Inicialmente,
foram removidos valores ausentes, campos vazios e registros contendo simbolos invédlidos, como “-”. Em
seguida, os atributos foram convertidos para formato numérico, permitindo sua utilizag@o pelos algoritmos
de aprendizado de maquina.

Para a base HSIL, devido a presenca de valores ausentes e visando minimizar a perda de informacao,
foi aplicada a técnica de imputacdo Multiple Imputation by Chained Equations (MICE) van Buuren and
Groothuis-Oudshoorn! (2011)). Essa abordagem realiza a estimativa iterativa dos valores faltantes com base
nas relacdes existentes entre os atributos da base de dados.

5.3 Configuracao experimental

Foi utilizada validagdo cruzada estratificada (Stratified K-Fold) com cinco folds, preservando a propor¢ao
entre as classes em cada divisdo dos dados.

Para os métodos de geracao de dados sintéticos, foram avaliadas diferentes configuracdes para o nimero
de amostras geradas, o niumero de etapas do SGLD (n_sgld_steps) e o nimero de épocas (epochs). Os
valores considerados em cada experimento sdo apresentados na Tabela 2]

Tabela 2. Valores avaliados para os hiperparadmetros dos geradores sintéticos

Parametro Valores avaliados

Numero de amostras sintéticas | 0, 50, 100, 200, 500, 1000

epochs e n_sgld_steps 200, 500, 1000, 2000, 5000, 10000, 15000

Para o modelo XGBoost, foram avaliadas trés configuracdes distintas. A primeira utilizou uma
configuracdo padrdo, servindo como referéncia para comparacdo. A segunda empregou técnicas adicionais
de regulariza¢do, incluindo reducdo da taxa de aprendizado, amostragem parcial dos dados e penalizacdo
dos nds de decisdo, buscando minimizar possiveis efeitos de sobreajuste (overfitting). A terceira adotou uma
abordagem mais conservadora, com aprendizado mais lento, maior nimero de estimadores e penalizacdes
mais fortes, visando aumentar a capacidade de generalizacao do modelo. Os parametros utilizados em cada
configuragdo sdo apresentados na Tabela 3]
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Tabela 3. Configuracdes avaliadas para o modelo XGBoost

Parametro Padrao | Regularizado | Conservador
n_estimators 100 300 500
max_depth 3 4 3
learning _rate 0,10 0,05 0,03
subsample 1,0 0,8 0,8
colsample_bytree 1,0 0,8 0,8
gamma 0 1 1
reg_lambda 1 1 2
reg_alpha 0 0,5 1

5.4 Resultados

Os resultados obtidos sdo apresentados separadamente para cada base de dados avaliada. Para cada
cendrio, sdo analisados os efeitos da geracdao de dados sintéticos sobre o desempenho dos classificadores
TabPFN e XGBoost, considerando diferentes configuracdes dos métodos de geracdo. Além da comparacio
com 0s respectivos cendrios baseline, foi realizada uma analise estatistica para avaliar a significincia dos
ganhos observados.

5.4.1 Base HSIL

A Figura [9] apresenta o mapa de calor dos resultados obtidos para a base HSIL utilizando o método
TabPFGen em conjunto com o modelo TabPFEN. Os resultados representam diferentes combinacdes entre
a quantidade de amostras sintéticas geradas e o nimero de etapas do SGLD utilizadas no processo de
geracgdo.

Observa-se que a utilizacdo de dados sintéticos apresentou melhorias em relagdo ao cendrio baseline. Os
melhores resultados foram obtidos com 50 amostras sintéticas associadas a 2000 e 5000 etapas de SGLD,
atingindo um F1-score de 0,890 para a classe positiva. Em comparacao ao baseline (F1-score de 0,838),
esse resultado representa um ganho relativo de aproximadamente 6,1%. Entretanto, o teste t nao indicou
diferenca estatisticamente significativa entre os resultados.

Também é possivel constatar que o aumento continuo do nimero de amostras sintéticas ndo resultou
necessariamente em ganhos adicionais de desempenho. Em determinadas configuracdes, maiores
quantidades de dados gerados resultaram em redugdes nas métricas avaliadas, indicando a possivel
introducao de ruido ou alteragdes na distribuicdo original dos dados.
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Figura 9. Mapa de calor do F1-score da classe positiva (classe 1) obtido na validagdo cruzada com 5 folds
para diferentes quantidades de dados sintéticos e valores de n_sgld_steps, utilizando TabPFGen e TabPFN.

Tabela 4. Melhores resultados obtidos para a base HSIL

Métrica Método TabPFN XGBoost
F1 Classe 1 | Baseline 0,838 0,858 (XGB padrao) / 0,803 (XGB conservador)
GEN 0,890 (+0,051) 0,894 (+0,036)
50 sintéticos + 2000 SGLD XGB (padrio) + 1000 sintéticos + 200 SGLD
GAN 0,856 (+0,018) 0,890 (+0,087)
100 sintéticos + 200 épocas XGB (conservador) + 100 sintéticos + 500 épocas
F1 Macro Baseline 0,755 0,625 (XGB conservador)
GEN 0,828 (+0,073) 0,806 (+0,181)
50 sintéticos + 2000 SGLD XGB (conservador) + 100 sintéticos + 2000 SGLD
GAN 0,775 (+0,020) 0,829 (+0,204)
100 sintéticos + 200 épocas XGB (conservador) + 100 sintéticos + 500 épocas

326 Na Tabela[d] sdo apresentados os melhores resultados obtidos para cada combinagdo entre o modelo de
327 classifica¢do e o método de geracdo de dados sintéticos. Para cada caso, sdo mostrados o F1-score(classe 1)
328 baseline, o melhor Fl-score(classe 1) obtido com dados sintéticos e o ganho correspondente. No XGBoost,
329 os valores de baseline diferem entre GEN e GAN porque os melhores resultados foram obtidos com
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configuracgdes distintas do modelo. Embora tenham sido observadas melhorias em todas as combinagdes
avaliadas, nenhuma delas apresentou diferenca estatisticamente significativa em relacdo ao respectivo
baseline.

5.4.2 Base GEO

Na Figura[I0]sdo apresentados os resultados obtidos para a base GEO utilizando o método TabPFGen em
conjunto com o modelo TabPFN.

Na base GEO, a melhor configuragdo utilizou 200 amostras sintéticas e 200 etapas de SGLD, alcangando
um F1-score médio de 0,904 para a classe positiva. Em relacdo ao baseline (0,848), esse resultado
representa um ganho de aproximadamente 6,6%. No entanto, os testes estatisticos ndo indicaram diferencga
significativa nesse cendrio. Resultados semelhantes também foram observados em outras configuragdes,
indicando que ganhos de desempenho podem ser obtidos mesmo com diferentes quantidades de dados
sintéticos gerados.

Teste Base GEO - GEN - Tabpfn - 5 folds

50

-0.89

100

-0.88

0.904

200

-0.87

Numero de Sintéticos
Fl-score (melhor caso)
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500

1000

0.875 0.878 0.875 0.889 0.884 0.890 0.887

0.85
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Figura 10. Mapa de calor dos resultados de F1-score da classe positiva (classe 1) para diferentes
configuracoes de geragdo sintética com TabPFGen e TabPFN.

A Tabela[5]apresenta os melhores resultados obtidos com os métodos GEN e GAN nos classificadores
avaliados. Sdo apresentados os valores de F1-score(classe 1) obtidos no cenério baseline, os melhores
resultados com a inclusao de dados sintéticos e os respectivos ganhos observados. No caso do XGBoost,
os diferentes valores de baseline correspondem as configuragdes do modelo associadas aos melhores
resultados, conforme ja discutido.

Também foi realizada uma anélise estatistica para verificar se as melhorias obtidas em relacdo ao
cenario baseline representavam diferencas significativas ou apenas variagdes ocasionais entre os folds.
Diferentemente do que ocorreu na base HSIL, a base GEO apresentou resultados estatisticamente
significativos em algumas das configuracdes avaliadas. Conforme apresentado na Tabela [6] os casos
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Tabela 5. Melhores resultados de F1-score da classe positiva (classe 1) obtidos para a base GEO

Método TabPFN XGBoost
Baseline 0,848 0,868 (XGB conservador) / 0,876 (XGB regularizado)
GEN 0,904 (+0,056) 0,886 (+0,019)
200 sintéticos + 200 SGLD XGB (conservador) + 500 sintéticos + 1000 SGLD
GAN 0,865 (+0,016) 0,890 (+0,014)
100 sintéticos + 1000 épocas XGB (regularizado) + 50 sintéticos + 200 épocas

significativos foram identificados por meio do modelo TabPFN em conjunto com o método GEN. Para
o Fl-score da classe positiva, as configuracdes com 50 amostras sintéticas e 200 e 500 etapas de SGLD
apresentaram valores de p inferiores ao nivel de significancia adotado. Resultados semelhantes também
foram observados para a métrica F1-score macro, indicando que os ganhos ndo ocorreram apenas na classe
de interesse, mas também se refletiram no desempenho geral do modelo. Uma possivel explicagdo para esse
comportamento € que a base GEO apresenta padrdes mais consistentes e mais facilmente reproduziveis
pelos geradores sintéticos. Em contrapartida, a base HSIL possui um nimero menor de amostras € maior
variabilidade dos atributos clinicos, o que pode dificultar a geragdo de dados sintéticos capazes de produzir
melhorias estatisticamente significativas. Dessa forma, os resultados sugerem que a efetividade da geragao
de dados sintéticos estd relacionada as caracteristicas da base de dados utilizada.

Tabela 6. Resultados estatisticamente significativos obtidos para a base GEO

Métrica TabPFN (GEN)

F1 classe 1 | Baseline: 0,848 — 0,896 (p = 0,041)

50 sintéticos + 200 SGLD

Baseline: 0,848 — 0,893 (p = 0,041)

50 sintéticos + 500 SGLD

F1 macro |Baseline: 0,796 — 0,857 (p = 0,026)

50 sintéticos + 200 SGLD

Baseline: 0,796 — 0,858 (p = 0,027)

50 sintéticos + 500 SGLD

Baseline: 0,796 — 0,848 (p = 0,027)

50 sintéticos + 5000 SGLD

16



361
362
363
364
365

366
367
368
369
370

371
372
373
374
375

376
377
378

379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
391
392
393
394
395
396
397
398
399
400

6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma andlise experimental do uso de técnicas de geracdo de dados sintéticos
aplicadas a bases médicas de pequeno porte para tarefas de classificacao de pacientes. Foram avaliados
os métodos TabPFGen e Redes Generativas Adversariais (GANs), em conjunto com os modelos TabPFN
e XGBoost, com o objetivo de investigar o impacto da expansao artificial de dados sobre o desempenho
preditivo.

Os resultados demonstraram que a utilizacdo de dados sintéticos pode contribuir para a melhoria do
desempenho dos classificadores em diferentes cendrios. Os melhores resultados foram obtidos com o
método GEN, alcancando F1-score de 0,894 na base HSIL e 0,904 na base GEO. Embora esses valores
representem os maiores desempenhos observados, os ganhos obtidos nem sempre corresponderam aos
cendrios estatisticamente significativos.

Os testes estatisticos mostraram que parte das melhorias observadas pode estar associada a variabilidade
dos dados, nao representando necessariamente diferengas relevantes em relacio aos cendrios baseline. Ainda
assim, algumas configuragdes avaliadas na base GEO apresentaram ganhos estatisticamente significativos,
sugerindo que a geragao de dados sintéticos pode contribuir de forma consistente para o desempenho dos
modelos quando parametros adequados sdo empregados durante o processo de geracao.

Como trabalhos futuros, pretende-se investigar outros métodos de geracdo de dados sintéticos, explorar
diferentes estratégias de processamento dos dados e avaliar os modelos em bases médicas maiores,
permitindo ampliar a andlise da capacidade de generalizacdo das abordagens estudadas.
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