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Abstract. Predicting acute asthma exacerbations is critical for digital health
and Patient-Generated Health Data integration. This study evaluates an intel-
ligent screening model for the Afilaxy app to classify risk profiles using GINA
clinical criteria. Four machine learning algorithms were evaluated on synthetic
data: Logistic Regression, Random Forest, Gradient Boosting, and XGBoost.
The XGBoost model achieved 91.3% AUC and 89.2% Recall at the optimal th-
reshold. Despite strong classification performance, the 10.8% false-negative
rate warrants clinical caution. This proof-of-concept establishes a foundation
for future on-device deployment.

Resumo. A triagem do risco de exacerbag¢des asmdticas é critica para a satvide
digital e dados gerados por pacientes (PGHD). Este trabalho avalia um modelo
de triagem inteligente para o aplicativo Afilaxy, classificando perfis de risco
com base nos critérios da GINA. Testou-se Regressdo Logistica, Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost em dados sintéticos. O XGBoost obteve AUC de
91,3% e Sensibilidade de 89,2% no limiar otimizado. Apesar do forte desem-
penho, a taxa de 10,8% de falsos negativos exige cautela clinica. O estudo
estabelece uma prova de conceito para futura implementacdo em dispositivos
moveis.

1. Introducao

A asma bronquica afeta mais de 260 milhdes de pessoas no mundo, sendo responsavel
por 450 mil mortes anuais evitdveis [Global Initiative for Asthma 2024]. No Brasil, figura
entre as principais causas de internacdo no SUS, gerando alto impacto socioecondmico
por custos diretos e absenteismo [Carvalho-Pinto et al. 2022]. Embora o manejo eficaz
dependa do reconhecimento precoce de sinais inflamatérios pré-crise, o monitoramento
ambulatorial exibe um “vazio assistencial” [Patel et al. 2021]: um hiato temporal entre
consultas esporddicas que for¢ca decisdes baseadas em relatos retrospectivos e imprecisos
dos pacientes.

Como consequéncia desse modelo reativo, os dados coletados tardiamente sdao
frequentemente afetados por vieses de memoria e subestimacdo de sintomas leves. Pre-
ditores fundamentais, como varia¢des bruscas no indice de qualidade do ar (Air Quality
Index - AQI) e flutuacdes microcliméticas de umidade e temperatura, passam despercebi-
dos pela triagem convencional até culminarem em crises agudas e urgéncias hospitalares.



Para parametrizar a gravidade dessas ocorréncias, as diretrizes da Global Initiative for
Asthma (GINA) categorizam o controle clinico do paciente com base nos sintomas das
ultimas quatro semanas (Tabela 1).

Tabela 1. Critérios GINA para Avaliacao do Controle da Asma

Sintomas avaliados (ultimas 4 semanas) Classificacao do Controle (Itens Ativos)
1. Sintomas diurnos (> 2x/semana) Controlada: Nenhum item presente

2. Despertares noturnos por asma’ Parcialmente Controlada: 1 a 2 itens

3. Uso de medicacio de alivio (> Nao Controlada: 3 a4 itens

2 x/semana)

4. Qualquer limitagao de atividades fisicas

Fonte: Adaptado de GINA (2024). *Nota: O campo de sintomas noturnos integra o cdlculo do score
e o treinamento, enquanto a varidvel de tratamento preventivo (onControllerMedication), introduzida na
v2.3.1 do aplicativo, permanece suspensa por auséncia desse vetor no dataset proxy utilizado.

A expansao de dispositivos moveis viabilizou a coleta de Dados Gerados por Paci-
entes (Patient-Generated Health Data - PGHD). Contudo, traduzir esse fluxo heterogéneo
em alertas clinicos aciondveis € um desafio, visto que scores heuristicos falham em ma-
pear correlagdes ndo lineares. Para mitigar isso, este trabalho introduz a modelagem
preditiva no ecossistema do aplicativo Afilaxy [Afilaxy 2025] (ativo em Android e em
beta no i0S). Visando substituir sua logica atual de pesos fixos por modelos inteligentes
locais (on-device) sob escassez inicial de dados histéricos nativos, adota-se um dataset
proxy consolidado, enriquecido algoritmicamente para emular os médulos de check-in e
sensores do aplicativo.

O objetivo geral deste artigo € avaliar a viabilidade tedrica e estatistica de al-
goritmos de aprendizado de méquina supervisionado para a classificagdo do risco de
exacerbacao asmatica (definido pelo rétulo high_risk segundo as diretrizes GINA). Em
termos pragmaticos, a “viabilidade computacional”’investigada neste estudo refere-se es-
pecificamente a capacidade dos algoritmos de obter alto desempenho preditivo (priori-
zando a Sensibilidade) mantendo uma arquitetura de baixa complexidade paramétrica
compativel com restricdes de inferéncia moével. A principal contribui¢do cientifica deste
trabalho reside na formulagdo de uma abordagem de triagem integrada ao ecossistema Afi-
laxy, combinando a adaptacao das diretrizes clinicas GINA para rotulamento automatico
e o estudo comparativo de modelos com foco em segurancga clinica, estabelecendo os
requisitos tedricos para a futura implantacdo em borda.

2. Referencial Teorico

O desenvolvimento de um modelo preditivo para o aplicativo Afilaxy exige a convergéncia
entre a caracterizacao clinica das exacerbagdes, o processamento de fluxos continuos de
dados moéveis, algoritmos de classificacdo e métricas voltadas a seguranga em saude.

2.1. Fisiopatologia da Asma, GINA e o Papel dos Dados de Satide (PGHD)

A asma € uma doenga inflamatéria cronica das vias aéreas inferiores, caracterizada por
hiperresponsividade bronquica e limitacdo varidvel ao fluxo aéreo, cujos sintomas (si-
bilancia, dispneia e tosse) oscilam frente a gatilhos exdgenos, como infec¢des e variagdes
no Indice de Qualidade do Ar (Air Quality Index - AQI) [Guarnieri and Balmes 2014, Glo-
bal Initiative for Asthma 2024]. As exacerbacoes representam o agravamento desse pro-



cesso. O manejo preconizado pela Global Initiative for Asthma (GINA) enfatiza o mo-
nitoramento ativo em curtas janelas temporais para estratificar o risco de crises [Global
Initiative for Asthma 2024], justificando o uso de ferramentas digitais para automatizar
essa deteccao.

Nesse cendrio, os Dados Gerados por Pacientes (Patient-Generated Health Data
- PGHD) coletados via saide movel (mHealth) reconfiguraram o monitoramento clinico.
Ao contrario dos registros transversais de Prontuarios Eletronicos (Electronic Health Re-
cords - EHR), o PGHD capta o cotidiano do individuo de forma longitudinal e continua
através de sintomas autorrelatados e telemetria climética passiva (temperatura, umidade
e AQI por geolocalizacido) [Demiris et al. 2019, Patel et al. 2021]. Essa fusdo de dados
prové o arcabouco informacional necessdrio para treinar algoritmos preditivos supervisi-
onados [Merchant et al. 2016].

2.2. Algoritmos de Classificacao Supervisionada

Para mapear o risco de crises a partir do PGHD, quatro arquiteturas destacam-se pela ro-
bustez e eficiéncia computacional, cobrindo desde vieses lineares interpretaveis até abor-
dagens de comit€s (ensembles).

* Regressao Logistica: Modelo probabilistico linear que estima a ocorréncia de um
evento aplicando a fun¢do sigméide sobre uma combinacdo linear ponderada dos
atributos de entrada [Hastie et al. 2009]. Embora limitada para capturar interacoes
fortemente ndo lineares sem engenharia prévia de atributos, sua baixa complexi-
dade computacional e alta interpretabilidade tornam-na um baseline indispensavel
no contexto médico.

* Random Forest: Método baseado em aprendizado em conjunto (ensemble learning)
que constréi uma multiplicidade de arvores de decisdo independentes durante o
treinamento [Breiman 2001]. O modelo mitiga o sobreajuste (overfitting) inje-
tando aleatoriedade na amostragem dos dados via bagging e na selecdo restrita
de atributos [James et al. 2021], consolidando a predicao final por votacdo majo-
ritaria.

* GBM e XGBoost: Diferente do aprendizado paralelo, as arquiteturas de boosting ope-
ram sequencialmente. O GBM minimiza a fungdo de perda treinando novas
arvores sequenciais [Hastie et al. 2009], enquanto o XGBoost introduz penali-
dades de regularizacdo estrutural (L, e L) em sua funcdo de custo, prevenindo
o sobreajuste. Sua arquitetura paralela em nivel de hardware otimiza a execugao
local (on-device) no ecossistema Afilaxy.

2.3. Sensibilidade (Recall) como Métrica de Seguranca Clinica

A validacdo de modelos aplicados a medicina diagndstica difere de problemas genéricos
onde a acuricia global é priorizada. Em ambientes de saude digital, o custo clinico de
um Falso Negativo (classificar um paciente em risco iminente como estdvel) sobrepuja
drasticamente o impacto de um Falso Positivo, visto que a omissdo de um alerta impede
uma intervengao preventiva oportuna [Altman and Bland 2000]. Diante dessa assimetria,
a Sensibilidade (ou Recall) assume o papel de métrica central de desempenho, pois quan-
tifica a propor¢ao exata de casos de risco real que o pipeline computacional detectou com
sucesso [Altman and Bland 2000], garantindo o patamar de seguranca mandatdrio para
ferramentas de suporte a decisao.



3. Trabalhos Relacionados

O mapeamento de riscos respiratdrios e a gestdo proativa da asma por meio de
ecossistemas digitais t€ém impulsionado solu¢des baseadas em Inteligéncia Artificial,
concentrando-se na transi¢ao de sistemas reativos para o monitoramento continuo su-
portado por Dados Gerados por Pacientes (PGHD) e telemetria ambiental. O cruzamento
de histdricos clinicos com varidveis exdgenas € uma estratégia consolidada para prever
crises agudas. Bousquet et al. 2017 estruturou a iniciativa europeia MASK-asthma, de-
monstrando que o uso de aplicativos mdveis para o autorrelato didrio de sintomas eleva
a adesdo do paciente e fornece um panorama longitudinal confidvel da doenga, embora
restrito a heuristicas clinicas estaticas. Expandindo esse cendrio, Merchant et al. 2016 in-
tegraram sensores acoplados a inaladores de resgate para capturar passivamente o uso da
medicagdo junto a dados de geolocalizacdo, correlacionando com sucesso as flutuagoes
do indice de qualidade do ar (Air Quality Index - AQI) como preditores eficientes de
exacerbacdes urbanas.

No ambito dos algoritmos classificadores, pesquisas buscam otimizar a assertivi-
dade frente a dados heterogé€neos. A revisao sistemdtica de Alotaibi et al. 2020 evidenciou
que modelos baseados em comités de arvores, como Random Forest e Gradient Boosting,
superam abordagens lineares tradicionais devido a capacidade de processar interacoes
nao lineares entre o microclima e os sintomas biolégicos. De forma complementar, Patel
et al. 2021 discutiram os gargalos de integracdo desses ecossistemas, apontando que a
maior barreira para a ado¢ao de IA na saide mdvel ndo reside na acurdcia matematica
isolada, mas sim na necessidade de os modelos operarem com alta sensibilidade para ga-
rantir a seguranga do paciente, demandando baixa complexidade estrutural para viabilizar
a execucao local (on-device Al). A Tabela 2 sintetiza esse panorama metodoldgico.

Tabela 2. Comparativo metodologico dos trabalhos relacionados

Autor (Ano) Técnicas Base Origem Dados  Variaveis Foco Principal
Bousquet (2017) Heuristicas App Mobile Sintomas didrios Ades@o ao trata-
Clinicas Ativo mento
Merchant (2016) Correlagdo Es- Sensores + IoT  Resgate e AQI Mapeamento de
pacial gatilhos
Alotaibi (2020)  RF / Boosting Bases Transver- Sinais e Clima Benchmark
sais algoritmos
Patel (2021) Andlise Estrutu- Prontudrios + Clinicas e Integracdo e via-
ral PGHD moveis bilidade

Fonte: Elaborada pelos autores (2025).

Apesar dos avangos na captagdo de PGHD e no benchmark de classificadores,
observa-se na literatura uma lacuna de engenharia: a maioria dos modelos robustos
funciona em silos na nuvem, dependendo de conex@o constante a internet e ignorando
restricdes de infraestrutura do smartphone. O diferencial deste trabalho reside no de-
senvolvimento de uma abordagem embarcada integrada ao ecossistema real do aplicativo
Afilaxy. A arquitetura proposta calibra o modelo XGBoost focado na Sensibilidade clinica
(89, 2% no limiar otimizado) para blindar o paciente contra falsos negativos, validando a
viabilidade de conversdao do artefato final para inferéncia leve na borda (on-device Al),
eliminando a dependéncia de servidores e protegendo a autonomia do dispositivo.



4. Metodologia

A arquitetura metodoldgica deste trabalho fundamenta-se na Saide Digital Preditiva e
em Machine Learning para modelagem de risco respiratério. O desenho experimental
estruturado garante o controle de sobreajuste (overfitting) e a robustez estatistica frente a
dados heterogéneos (Figura 1).!
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Figura 1. Arquitetura de dados ponta a ponta e engenharia de inteligéncia predi-
tiva para monitoramento da asma cronica.

4.1. Definicao do Target e Justificativa Clinica

A modelagem no Afilaxy foca na predi¢cdo de exacerbacdes agudas no intervalo entre
consultas, e ndo no diagnéstico de asma. O rétulo original da base (Diagnosis) foi descar-
tado para mitigar data leakage. Em seu lugar, estruturou-se a varidvel binaria high_risk
(y € {0,1}) via engenharia de atributos sobre o histérico de sintomas.

A rotulagem baseou-se nas diretrizes da GINA, contabilizando cinco sintomas de
check-ins didrios: chiado (Wheezing), falta de ar (ShortnessOfBreath), aperto no peito
(ChestTightness), tosse (Coughing) e sintomas noturnos (NighttimeSymptoms). O escore
(symptom_score € [0, 5]) mapeia o controle da asma segundo a Equacéo (1), definindo
alto risco a partir de 3 indicadores:

high._risk — {1, se symptom_score > 3 0

0, sesymptom_score < 3

10 pipeline e os scripts estdo disponiveis publicamente em: https://github.com/herb-sin/
afilaxy-ml


https://github.com/herb-sin/afilaxy-ml
https://github.com/herb-sin/afilaxy-ml

Apos a parametrizacdo nos 2.392 registros da base proxy, a distribui¢do do tar-
get mostrou-se naturalmente balanceada, dispensando amostragem artificial: a classe
high_risk = 1 representa 58,1% (1.390 amostras) e high_risk = 0 representa 41,9%
(1.002 amostras). Essa propor¢do € consistente com a prevaléncia individual dos sin-
tomas (50%—-60%) e pr6xima ao modelo binomial esperado (57, 7%), descartando viés no
desenho do rétulo.

4.2. Descricao Detalhada das Etapas Experimentais

A execugdo experimental da metodologia proposta é estruturada em quatro etapas enca-
deadas, que englobam desde a estruturagcdo e pré-processamento dos dados brutos até a
otimizac¢do de hiperparametros e validacdo estatistica dos classificadores, conforme deta-
lhado a seguir.

4.2.1. Etapa 1: Ingestao e Tratamento de Dados

O ecossistema inicia-se com a coleta e agregacao de dados de saide gerados por pacien-
tes (PGHD - Patient-Generated Health Data) em conformidade tedrica com as perspec-
tivas de Patel et al. (2021) e Demiris et al. (2019). O referencial metodoldgico para o
pré-processamento segue as diretrizes de integridade de dados bioldgicos e de telemetria
digital:

* Tratamento de Omissées e Ruidos: Registros nulos provenientes de falhas de
sincroniza¢do de dispositivos vestiveis ou lapsos de preenchimento de diérios di-
gitais sdo tratados via imputacdo baseada na mediana moével do paciente para
varidveis continuas, ou pela moda local para varidveis categéricas, prevenindo
vieses de exclusdo.

* Normalizacao: Para garantir a estabilidade computacional e a convergéncia dos
algoritmos, aplica-se a transformacgdo de escala linear Min-Max. Este procedi-
mento realiza o mapeamento dos atributos numéricos originais uniformemente
dentro do intervalo centrado entre zero € um, neutralizando disparidades de mag-
nitude entre diferentes unidades de medida sem distorcer a dispersdao dos dados.

4.2.2. Etapa 2: Engenharia de Atributos (Feature Engineering)

Para capacitar os classificadores a capturarem a dindmica das exacerbacdes de asma, a
base de dados bruta é transformada através da extracdo de trés grupos de atributos predi-
tivos:

1. Janelas Temporais de Sintomas e Funcao Pulmonar: Estruturacio de varidveis
agregadas (médias e desvios padroes moéveis de 7 e 14 dias) a partir do score
de sintomas didrios relatados e dos parametros espirométricos dindmicos de Vo-
lume Expiratério For¢ado (F'E'V;) e Capacidade Vital Forgada (£'V (), permi-
tindo mapear declinios funcionais graduais a luz das recomendagdes globais da
GINA [Global Initiative for Asthma 2024].

2. Variaveis Ambientais Exogenas: Alinhamento georreferenciado de dados ma-
crocliméticos (temperatura, umidade relativa do ar) e niveis de poluentes particu-



lados (PM, 5 e PM,)?, fundamentando-se na evidéncia clinica estabelecida por
Guarnieri e Balmes (2014) sobre o impacto da polui¢do na hiperresponsividade
bronquica.

3. Variabilidade de Variaveis Fisiologicas e do Ecossistema Mobile: Mapeamento
do desvio padrao mével da frequéncia cardiaca, saturagdo de oxigénio (SpOs) e
padrdes de eficiéncia do sono. Embora a arquitetura do aplicativo Afilaxy esteja
preparada via estruturas (scaffolds) no HealthConnect e HealthKit para integrar
tais modulos, eles permanecem inativos na versao v2.3.1 (retornando nulo no mo-
delo de dados). Por essa razdo, e pela auséncia desses vetores na base proxy
laboratorial, essas varidveis foram omitidas do treinamento do classificador final.

4.2.3. Etapa 3: Modelagem Preditiva e Otimizacao

O nucleo de inteligéncia computacional foi estruturado a partir de uma abordagem com-
parativa com quatro classes de algoritmos complementares: Regressao Logistica (adotada
como baseline), Random Forest, Gradient Boosting Machine (GBM) e o XGBoost.

Para extrair o teto de desempenho e garantir uma comparacdo equitativa, as ar-
quiteturas foram submetidas a um processo de busca exaustiva em grade (Grid Search)
integrado a um esquema de validacdo cruzada estratificada (K = 5) restrito ao subcon-
junto de treinamento. O espago de busca multidimensional concentrou-se nos parametros
estruturais mais criticos de cada modelo:

* Regressao Logistica: Forca da regularizagio inversa (C' € {0.01,0.1,1.0,10.0});

« Modelos baseados em Arvores (RF, GBM e XGBoost): Volume do comité
(n-estimators € {50,100,200}) e profundidade maxima das ramificagdes
(max_depth € {3,5,7});

* Algoritmos de Boosting (GBM e XGBoost): Fator de encolhimento ou taxa de
aprendizado (learning_rate € {0.01,0.05,0.1,0.2}).

Os hiperparametros 6timos selecionados automaticamente em cada particao fo-
ram consolidados nos artefatos finais para a etapa subsequente de validacao estatistica e
diagnéstica.

4.2.4. Etapa 4: Avaliacao de Desempenho e Validacao Estatistica

Para mitigar o risco de estimativas excessivamente otimistas e garantir a generalizacao do
modelo para novos individuos, adotou-se um protocolo de validac¢do cruzada estratificada
em 5 parti¢cdes (/X = 5) no conjunto de treino, seguido pela avaliacao final em um con-
junto de testes independente contendo 20% dos registros totais. Devido a reestruturagao
da varidvel resposta fundamentada nas diretrizes GINA, que resultou em uma distribui¢do
equilibrada de classes (58, 1% alto risco versus 41, 9% baixo risco), o pipeline dispen-
sou a aplicacdo de algoritmos de amostragem artificial como o SMOTE, preservando a
distribui¢do epidemioldgica real dos dados.

Na versdo v2.3.1 do app, apenas o indice AQI composto é armazenado no banco de dados. Embora as
concentragdes individuais de PMs 5 e P Mg sejam consultadas via API da WAQ]I, elas nio sdo persistidas
no histdrico do paciente, exigindo um ajuste de modelo de dados antes do retreinamento.



O desempenho preditivo da arquitetura foi quantificado analiticamente a partir da
matriz de confusdo, fundamentando-se nos conceitos de validagdo de testes diagndsticos
descritos por Altman e Bland (2000). O comportamento do classificador final foi ve-
rificado por meio da extragdo da Sensibilidade (Recall), Especificidade, Valor Preditivo
Positivo (VPP), Valor Preditivo Negativo (VPN) e a Area Sob a Curva ROC (AUC-ROC),
assegurando o equilibrio ideal entre a seguranca clinica do usudrio e a especificidade ope-
racional do aplicativo.

4.3. Formulacao da Tarefa Preditiva e Limitacoes Metodologicas

E fundamental pontuar que a formulacdo experimental adotada neste trabalho configura
uma classificacdo de estado/triagem de risco corrente baseada na presenca de sintomas
ativos e varidveis exdgenas simultaneas, e ndo uma predicdo temporal antecipada com
janela de horizonte futuro delimitada (ex.: prever uma crise com /NV dias de antecedéncia).

Adicionalmente, como o rétulo high_risk € derivado das diretrizes GINA apli-
cando regras sobre os sintomas autorrelatados (W heezing, ShortnessO f Breath, etc.),
esses indicadores foram excluidos da matriz de atributos X para prevenir vazamento di-
reto de dados (data leakage). Em seu lugar, a varidvel sintética riskScore — calculada a
partir de exposi¢ao ambiental, fun¢do pulmonar e historico de sintomas — introduz uma
sobreposicao indireta entre preditores e farget. Esse fator contribui parcialmente para
os valores de AUC observados, devendo o modelo ser interpretado como um emulador
da logica de triagem GINA adaptada ao ecossistema Afilaxy, € ndo como uma prova de
aprendizado causal autdbnomo.

5. Resultados e Discussao

Antes do treinamento, realizou-se uma andlise estatistica descritiva na base proxy, com-
posta por 15 varidveis e 2.392 registros. O espago de atributos compreende: 5 dimensdes
clinicas e demograficas (idade de 5 a 80 anos, género, etnia, historico de tabagismo e IMC
de 15,0 a 40,0 kg/m2); 2 parametros espirométricos (FEV]; ~ 2,54 L/se FVC ~ 3,00
L/s); 4 varidveis ambientais e comportamentais (exposi¢ao a polui¢do, pdlen, poeira e ati-
vidade fisica induzida); e 4 varidveis sintéticas mapeadas ao ecossistema Afilaxy (riskS-
core, ocorréncia de crise anterior, disponibilidade do inalador de resgate e contagem de
acionamentos de emergéncia). Os 5 indicadores de sintomas ativos foram excluidos da
matriz de atributos X para evitar vazamento de dados, conforme detalhado na Secao 4.3.
Essa granularidade multifatorial prové o suporte analitico necessdrio para modelar a esta-
bilidade clinica do paciente e simular o ecossistema de dados heterogéneos do aplicativo.

5.1. Analise do Desempenho Global dos Classificadores

Os algoritmos foram avaliados em um conjunto de testes independente com 20% da base
original. A reestruturagdo do farget via diretrizes GINA resultou em uma distribui¢dao
equilibrada para o aprendizado supervisionado, refletindo a realidade epidemiol6gica sem
a necessidade de amostragem artificial.

A otimizagdo via Grid Search com validag¢do cruzada no treino definiu os hiper-
parametros do modelo XGBoost: taxa de aprendizado (learning _rate) de 0, 20, profundi-
dade maxima (max_depth) igual a 3 e 100 estimadores (n_estimators = 100). A pro-
fundidade rasa atuou como regularizador estrutural, reduzindo o risco de sobreajuste nos
dados transversais e favorecendo a capacidade de generalizacao do classificador.



A Tabela 3 consolida as métricas obtidas por cada arquitetura na fase de avaliacdo.

Tabela 3. Desempenho Comparativo dos Modelos no Conjunto de Teste

Modelo Média CV AUC (Teste) Sensibilidade F1-Score
(AUC) (Recall)

Regressdo Logistica 0,942 0,933 0,867 0,870

Random Forest 0,862 0,881 0,899 0,843

Gradient Boosting 0,921 0,910 0,860 0,854

XGBoost 0,922 0,913 0,867 0,859

Fonte: Dados extraidos dos experimentos computacionais (2025).

Os dados demonstram que os modelos de boosting (XGBoost e Gradient Boos-
ting) e a Regressdo Logistica operaram em faixa competitiva, com AUC entre 0,910 e
0,933 no conjunto de teste. A Regressao Logistica obteve a maior AUC individual (0,933)
e o maior F'1-Score (0,870), enquanto o Random Forest registrou o maior Recall (0,899).
O XGBoost (AUC = 0,913; F'1 = 0,859) apresentou desempenho competitivo com 0s
demais modelos de boosting. Na auséncia de testes estatisticos de hipétese formais (como
Wilcoxon ou teste ¢ pareado nas dobras da validagdo cruzada), ndo se deve inferir superi-
oridade estatistica estrita de uma arquitetura sobre a outra. O XGBoost é adotado como
modelo de referéncia para implantagcdo (deployment) em razao de suas propriedades de
regularizacdo estrutural (L, e Lo) e compatibilidade com inferéncia em borda (on-device
Al), aspectos criticos no ecossistema Afilaxy.

5.2. A Meétrica de Sensibilidade como Critério de Seguranca Clinica

Sob a 6tica de seguranga em saude digital, onde a omissdo de um alerta preventivo pode
levar ao agravamento do quadro respiratério, o modelo Random Forest obteve o maior
Recall no limiar padrao (89,9%), enquanto XGBoost e Regressdo Logistica alcancaram
86,7%. Com ajuste do limiar de decisdo (Se¢@o 5.3), o Recall do XGBoost pode ser
elevado para 89,2%.

Embora essa taxa represente uma alta capacidade de detec¢ao no conjunto tes-
tado, € indispensavel reconhecer a relevancia clinica da margem de erro remanescente:
um Recall de 89, 2% implica que 10,8% dos individuos em situacao de alto risco nao
foram identificados pelo modelo (falsos negativos). Em uma coorte em producdo, essa
taxa representa pacientes vulnerdveis sem o devido alerta. Portanto, o resultado deve ser
interpretado como um avango na triagem automatizada, mas que nao substitui o acompa-
nhamento médico e nem garante a elimina¢@o absoluta de crises.

5.3. Impacto da Otimizacao do Limiar de Decisao

A Figura 2 ilustra o comportamento dindmico das métricas de validagdo frente a variagao
do limiar probabilistico do modelo XGBoost. O mapeamento visual evidencia o trade-
off classico em saude: a elevacdo do limiar aumenta a Precisdo, porém provoca queda
acentuada na Sensibilidade.

Para o ecossistema Afilaxy, o ponto de operacao padrdao em 0, 50 foi substituido
pela calibragdo do limiar em 0,466 (sinalizado pela linha tracejada), elevando o Recall
para 89,2%. O limiar foi calibrado para maximizar o F1-Score, o que elevou o Recall sem
degradar a precisao de forma proporcional — um compromisso alinhado ao principio de



Figura 2. Comportamento das Métricas de Validacao em Fungao do Limiar de
Decisao
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Fonte: Grdfico extraido do pipeline de calibracdo do experimento (2025).

precaucao clinica, que prioriza a captura de exacerba¢des mesmo ao custo de um pequeno
ndmero adicional de falsos positivos.

5.4. Analise de Relevancia dos Atributos

Para conferir interpretabilidade ao modelo de referéncia, extraiu-se a importancia de atri-
butos (Feature Importance) do algoritmo XGBoost, baseada no ganho relativo médio tra-
zido para as divisoes estruturais do ensemble (Figura 3).

Essa distribuicdo reflete a capacidade discriminativa no dataset, sem implicar
causalidade direta ou mecanismos fisiopatologicos.

A variavel emergencyCount (contagem de acionamentos do botdo de emergéncia
no app) emergiu como o preditor de maior peso (25,8%), seguida por riskScore (18,0%)
— saida do motor heuristico do Afilaxy — e PollutionExposure (12,3%). Os indicadores
espirométricos F'EVy (7,1%) e PollenExposure (6,4%) completam os cinco atributos
mais relevantes, convergindo com o conhecimento clinico sobre gatilhos de exacerbacao
asmatica. Notadamente, a inclusdo do riskScore como feature cria dependéncia do mo-
delo com a regra heuristica estatica, devendo ser removida em estudos de ablagao futuros.
Tais padroes mostram-se compativeis com o conhecimento clinico, devendo ser valida-
dos prospectivamente com dados longitudinais nativos do aplicativo.

5.5. Discussao de Viabilidade Técnica e Implantacao no App Real

A avaliacdo do modelo prové diretrizes para o desenvolvimento continuo do aplicativo
Afilaxy:

* Superacao do Motor Heuristico: A transi¢ao de regras fixas para modelos base-
ados em arvores permite identificar padrdes nao lineares entre clima e sintomas,
tornando a triagem de risco mais dindmica.



Figura 3. Pesos de Importancia Relativa dos Atributos no XGBoost. Nota: Os
rotulos refletem as variaveis da base proxy (Asthma Disease Dataset); o
mapeamento para os campos nativos do app requer validacao prévia.
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Fonte: Dados do experimento (2025).

+ Uso de Dados Proxy e Necessidade de Validacio Longitudinal: E indispensdvel
reforcar que os resultados numéricos foram obtidos em uma base sintética e trans-
versal (Asthma Disease Dataset). Em produgdo real, o sistema enfrentara séries
temporais ruidosas, falhas de preenchimento por parte do usuério e auséncia de
atributos demograficos e clinicos basais (como idade, IMC e histérico de taba-
gismo, que atualmente nao sdo coletados pelo perfil de usudrio do app), exigindo
novos testes em dados longitudinais nativos.

» Hipoétese de Inferéncia na Borda (On-Device AI): A conversio do modelo
para .tflite ou .mlmodel fundamenta a viabilidade de execucdo local, mas essa
integracdo nao estd implementada na v2.3.1. Além disso, a computagdo das ja-
nelas de 7 e 14 dias exige um pipeline local (ou Cloud Function) para agregar o
histérico do Firestore. Salienta-se que nao foram realizados testes empiricos
de bateria, laténcia, RAM ou tamanho de arquivo, sendo essa validacdo um
trabalho futuro indispensavel.

* Dependéncia de Hardware para Parametros Espirométricos: A utilizacio das
variaveis de fun¢do pulmonar (F'E'V; e FV (') no modelo pressupde a integraciao
com espirdmetros portéteis certificados via Bluetooth. Esta barreira de hardware
deve ser considerada no roadmap de implantac¢do do ecossistema.

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma prova de conceito para triagem inteligente do risco de
exacerbacao asmatica no aplicativo Afilaxy. O modelo XGBoost demonstrou elevada ca-



pacidade discriminativa em dados sintéticos, alcancando AUC de 91,3% e Sensibilidade
de 89,2% no limiar otimizado, superando abordagens puramente heuristicas no monitora-
mento continuo.

Como limitagdes, destacam-se o viés do dataset proxy transversal, a sobreposi¢ao
funcional entre atributos e o rétulo de risco, e a auséncia de testes de desempenho em
hardware movel. Destaca-se que o Afilaxy possui arquitetura para integrar 7 varidveis
adicionais (como frequéncia cardiaca e SpO, via HealthConnect/HealthKit), atualmente
pendentes de ativacao nativa. Trabalhos futuros devem focar no retreinamento dos mode-
los com dados longitudinais reais, testes de significancia estatistica, modelagem temporal
preditiva e benchmarking empirico de laténcia e consumo energético da inferéncia on-
device.
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