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RESUMO

ROLDAO ROCHA, Jodo Lucas; GRATON, Anténio Sérgio; OLIVEIRA, Mateus
Bernardi de. Implementagcao de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para
Auxilio no Diagnéstico de Cancer de Pulmao Utilizando Banco de Dados Open
Source. 2025. 39 f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Curso de Ciéncia da
Computacao) — Instituto de Ciéncias Exatas e Tecnologia, Universidade Paulista,
Campus Vargas, Ribeirao Preto, 2025.

O céncer de pulmdo € um dos tipos de cancer mais letais do mundo, sendo
responsavel por milhdes de mortes anuais e frequentemente diagnosticado em
estagios avancados. Diante desse cenario, técnicas de inteligéncia artificial tém se
destacado como ferramentas promissoras para o desenvolvimento de sistemas de
apoio ao diagnostico médico. Este trabalho tem como objetivo implementar e avaliar
modelos de aprendizado de maquina, com énfase em Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), para prever o diagnéstico de cancer de pulmao a partir de um conjunto de
dados open source disponibilizado na plataforma Kaggle. O estudo foi conduzido no
ambiente Google Colab, utilizando a linguagem Python e bibliotecas como Pandas,
NumPy, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn e TensorFlow/Keras. O conjunto de dados
analisado contém 309 registros de pacientes, compostos por atributos clinicos e
comportamentais relacionados a fatores de risco e sintomas associados ao cancer de
pulmdo. As etapas metodolégicas envolveram pré-processamento, analise
exploratéria, visualizagdo grafica e aplicagdo de cinco modelos de classificagao:
Regressdo Logistica, Naive Bayes Gaussiano, Floresta Aleatéria, K-Vizinhos Mais
Préximos (KNN) e Rede Neural Convolucional. Os resultados obtidos demonstraram
desempenho expressivo dos modelos, com destaque para o KNN, que atingiu
acuracia de 94,64%, e para a Rede Neural Convolucional, que alcangou 95,91% de
acuracia no conjunto de treino e 91,07% na validagdo, apresentando curvas de
aprendizado estaveis e sem indicativos de sobreajuste. A analise exploratéria também
permitiu identificar padrdes relevantes, como a forte correlagao entre tabagismo, tosse
persistente, fadiga e falta de ar com diagndsticos positivos. Conclui-se que técnicas
de aprendizado supervisionado, especialmente CNNs, apresentam grande potencial
como ferramentas de apoio ao diagndéstico de cancer de pulmao, mesmo com bases
tabulares e de tamanho reduzido. O trabalho destaca ainda a viabilidade de utilizar
ferramentas e dados open source para o desenvolvimento de solucbes acessiveis e
reprodutiveis na area da saude.

Palavras-chave: Neoplasias Pulmonares; Inteligéncia Artificial; Aprendizado de
Maquina; Diagndstico Assistido por Computador.
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1 INTRODUCAO

O céancer é atualmente um dos principais problemas de saude publica no
mundo, figurando entre as quatro maiores causas de morte prematura antes dos 70
anos de idade (Instituto Nacional de Cancer, 2020). No Brasil, de acordo com as
estimativas do Instituto Nacional de Céancer José Alencar Gomes da Silva (INCA,
2020), sao previstos aproximadamente 625 mil novos casos de cancer por ano no
triénio 2020-2022, sendo o cancer de pulmao responsavel por cerca de 30 mil
diagndsticos anuais, o que o coloca entre os tipos mais incidentes e letais no pais.

Segundo Franceschini e Santoro (2020), o cancer de pulmao ocupa o primeiro
lugar tanto em incidéncia quanto em mortalidade globalmente, representando um
desafio persistente para a saude publica. O tabagismo continua sendo o principal fator
de risco prevenivel, estando associado a cerca de 85% dos casos diagnosticados
(Franceschini; Santoro, 2020).

Em territério nacional, estudos apontam que aproximadamente 70% dos
diagnosticos de cancer de pulm&o ocorrem em estagios avangados (lll e IV), quando
as opgoes terapéuticas sdo limitadas e as taxas de sobrevida sdo baixas (Costa et al.,
2020). Essa realidade reforca a necessidade de aprimorar estratégias de detecgao
precoce e de desenvolver ferramentas computacionais de apoio ao diagnéstico
médico, capazes de oferecer analises mais rapidas e precisas.

Nos ultimos anos, os avangos em inteligéncia artificial (IA) e aprendizado
profundo (Deep Learning) tém revolucionado a area da saude, especialmente na
interpretacdo de imagens médicas. Entre os modelos mais promissores estdo as
Redes Neurais Convolucionais (CNNs), que se destacam pela capacidade de
identificar padrdes complexos e sutis em imagens de tomografias, radiografias e
ressonancias magnéticas, frequentemente imperceptiveis ao olho humano (He et al.,
2015; Zhao et al., 2021).

A aplicacdo de CNNs em exames de toérax tem se mostrado eficaz tanto em
doencgas emergentes, como a COVID-19 (Zhao et al., 2021), quanto em patologias
crénicas como o cancer de pulmao (Bessa et al., 2021). Em um estudo realizado pela
Universidade Federal Rural do Semi-Arido (UFERSA), trés arquiteturas diferentes de
redes convolucionais — ResNet50v2, Xception e uma rede sequencial — foram
comparadas na detecgao de tumores pulmonares, alcangando uma acuracia geral de

92% e sensibilidade de 99% para tumores malignos (Bessa et al., 2021).
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Esses resultados confirmam o potencial das CNNs em tarefas de diagndstico
assistido por computador (CAD — Computer-Aided Diagnosis), apontando para uma
nova era de sistemas inteligentes de apoio a decisado clinica. Modelos classicos de
redes neurais, como o ResNet (He et al.,, 2015), introduziram o conceito de
aprendizado residual, que permite o treinamento de redes extremamente profundas
sem perda de desempenho, tornando viavel o uso dessas arquiteturas em analises
complexas de imagens biomédicas.

Pesquisas recentes indicam que o uso combinado de dados publicos e modelos
de aprendizado profundo pode reduzir custos e democratizar o acesso a tecnologias
diagndsticas, sobretudo em paises em desenvolvimento (Zhou et al., 2021). No
contexto brasileiro, o emprego de bancos de dados abertos, como os disponibilizados
na plataforma Kaggle, tem se mostrado uma alternativa viavel para estudos cientificos
que demandam grandes volumes de dados, respeitando principios éticos e de
reprodutibilidade.

Com base nesse panorama, o presente trabalho tem como tema a
“Implementacao de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para auxilio no diagnéstico
de cancer de pulméo utilizando banco de dados open source”, e propde-se a
desenvolver e avaliar modelos computacionais de aprendizado profundo capazes de
identificar padrdes indicativos da doenga em dados clinicos e comportamentais.

A motivacdo deste estudo decorre da importancia de integrar tecnologia e
saude publica, ampliando as ferramentas disponiveis para o diagndstico precoce do
cancer de pulmao e contribuindo para a redugao da mortalidade associada a doenga.
Além disso, o projeto busca incentivar o uso de dados abertos e replicaveis,
fomentando a pesquisa cientifica nacional em inteligéncia artificial aplicada a
medicina.

Por fim, este trabalho esta estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 descreve
0s objetivos gerais e especificos; o Capitulo 3 apresenta a metodologia utilizada,
incluindo as etapas de pré-processamento, modelagem e avaliagcdo dos modelos; o
Capitulo 4 aborda a fundamentacao tedrica sobre redes neurais e suas aplicagdes
médicas; o Capitulo 5 discute os resultados obtidos; e o Capitulo 6 traz as
consideragoes finais e limitagdes.

2 OBJETIVOS
2.1 Geral
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O objetivo geral deste trabalho é implementar e avaliar modelos de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) aplicados ao auxilio no diagndstico de cancer de
pulmao, utilizando um banco de dados open source disponibilizado publicamente na
plataforma Kaggle.

Pretende-se, por meio da aplicagcdo de técnicas de aprendizado profundo
(Deep Learning), identificar padrbes relevantes em dados clinicos e comportamentais
de pacientes, a fim de contribuir para o aprimoramento de métodos computacionais
de suporte ao diagndstico medico.

Esse objetivo esta alinhado as pesquisas recentes que demonstram a eficiéncia
das CNNs em contextos clinicos complexos, como os estudos de Rahimzadeh et al.
(2021), que alcangaram 98,49% de acuracia na detecgao de infecgdes pulmonares
associadas a COVID-19 a partir de tomografias computadorizadas, e de Bessa et al.
(2021), que relataram 92% de acuracia na detecgcédo de tumores malignos em exames
de pulmao. Esses resultados evidenciam o potencial das CNNs como ferramenta de
apoio diagnostico em doengas respiratorias.

Além disso, este trabalho busca promover o uso de dados abertos e
reprodutiveis em pesquisas académicas, ampliando o acesso a tecnologias de
inteligéncia artificial aplicadas a saude e incentivando a integragéo entre computagao

e medicina no contexto brasileiro (Zhou et al., 2021; Franceschini; Santoro, 2020).

2.2 Especificos

¢ Analisar o banco de dados open source obtido no Kaggle, verificando sua
estrutura, qualidade, integridade e possiveis inconsisténcias nos registros clinicos dos
pacientes.

e Realizar o pré-processamento e a padronizagdo dos dados, incluindo a
tradugao das colunas para o portugués, tratamento de valores nulos e normalizagao
das variaveis numeéricas, utilizando bibliotecas da linguagem Python como Pandas e
NumPy.

e Explorar e visualizar os dados por meio de técnicas de analise estatistica e
graficos, como histogramas, graficos de barras e mapas de correlagéo, de forma a
compreender as relagdes entre habitos, sintomas e ocorréncia de cancer de pulmao.

¢ Aplicar diferentes modelos de classificacdo supervisionada, entre eles:

Regressao Logistica, para analise inicial de separabilidade das classes; Naive Bayes
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Gaussiano, para modelagem probabilistica simples; Floresta Aleatéria (Random
Forest), para analise de variaveis e desempenho em conjunto de classificadores; K-
Vizinhos Mais Préoximos (KNN), para comparacdo com abordagens baseadas em
disténcia; e uma Rede Neural Convolucional (CNN), para modelagem avangada
baseada em aprendizado profundo.

e Comparar o desempenho dos modelos com base em métricas amplamente
utilizadas na literatura, como acuracia, preciséo, recall e F1-score, complementando
a analise com matrizes de confusdo para avaliagdo visual da performance dos
classificadores.

¢ Treinar e avaliar a Rede Neural Convolucional desenvolvida especificamente
para este projeto, analisando o comportamento do modelo durante o processo de
treinamento e validagédo — considerando graficos de perda e acuracia por época — e
interpretando os resultados obtidos.

¢ Discutir os resultados obtidos comparando-os com estudos semelhantes da
literatura cientifica, como os trabalhos de He et al. (2015), Zhao et al. (2021) e Bessa
et al. (2021), destacando as vantagens, limitacbes e potencial de aplicagdo pratica
dos modelos desenvolvidos.

¢ Propor melhorias e possibilidades futuras para o aperfeigoamento do sistema,
como a utilizagdo de imagens médicas reais (raios-X e tomografias), transfer learning
com redes pré-treinadas (ResNet, Xception) e integragado com sistemas de diagndstico

assistido (CAD — Computer-Aided Diagnosis).

3 METODOLOGIA

O presente trabalho caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de natureza
quantitativa e experimental, voltada a implementagcdo e avaliagdo de modelos
computacionais baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para o auxilio

no diagnostico de cancer de pulmao. A escolha desse tipo de pesquisa se justifica
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pela necessidade de se empregar métodos cientificos voltados a solugdo de um
problema pratico: a automatizagcdo e o aprimoramento de diagnosticos médicos por
meio do uso de inteligéncia artificial.

Segundo Gil (2008), as pesquisas aplicadas tém como finalidade gerar
conhecimentos direcionados a aplicagao pratica de resultados, enquanto a
abordagem quantitativa permite a mensuragao dos fendmenos por meio de dados e
estatisticas. Nesse contexto, o presente estudo adota um método experimental, em
que diferentes modelos de aprendizado supervisionado foram aplicados a um conjunto
de dados reais para observar e comparar o comportamento e o desempenho de cada
um deles na tarefa de classificacao.

O desenvolvimento do projeto foi conduzido no ambiente Google Colab, por se
tratar de uma plataforma gratuita e de facil integracdo ao Google Drive, o que
possibilita maior facilidade no acesso, compartiihamento, armazenamento e execugao
do cadigo. A linguagem de programacgéo adotada foi o Python, amplamente utilizada
nas areas de ciéncia de dados e machine learning devido a sua versatilidade e a ampla
disponibilidade de bibliotecas especializadas. Entre as principais bibliotecas
empregadas, destacam-se: Pandas, utilizada para manipulagcédo e analise de dados
tabulares; NumPy, voltada a operagdes matematicas e vetoriais; Matplotlib e Seaborn,
destinadas a criagdo de graficos e visualizagdes; Scikit-learn, empregada na
implementagdo de modelos de aprendizado de maquina tradicionais; e TensorFlow,
em conjunto com Keras, utilizada para o desenvolvimento, treinamento e avaliagéo da
rede neural convolucional.

O banco de dados utilizado foi obtido na plataforma Kaggle, no repositério
publico “Lung Cancer Dataset’, que contém 309 registros de pacientes e 16 atributos
gue descrevem aspectos clinicos e comportamentais, como idade, tabagismo, fadiga,
tosse e dificuldade respiratéria. Os dados sdo de dominio publico e ndao possuem
informagdes pessoais identificaveis, o que assegura o cumprimento dos principios
éticos no uso de dados cientificos. As colunas do conjunto de dados foram traduzidas
do inglés para o portugués com o objetivo de aprimorar a compreensao, sendo a
variavel-alvo denominada CANCER_DE_PULMAO, com valores binarios indicados
como “Sim” ou “Nao”.

O processo metodoldgico foi desenvolvido em etapas sequenciais.
Inicialmente, foi realizada a importagao e leitura dos dados no ambiente Google Colab,

seguida da verificagdo da integridade e da consisténcia do conjunto de informagdes.
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Na seguinte etapa, foi efetuado o tratamento basico dos dados, que envolveu a
remogao de possiveis duplicatas, a identificacdo de valores nulos e a padronizagao
dos valores categéricos. A base de dados apresentou-se bem estruturada,
demandando apenas ajustes pontuais para adequag¢ao a modelagem computacional.

Ap0ds o tratamento inicial, procedeu-se a traducao e codificagéo dos atributos,
substituindo os valores numéricos 1 e 2 por rétulos descritivos (“Sim” e “Nao”) durante
a etapa de visualizacdo, os quais foram posteriormente reconvertidos em valores
numeéricos para o processamento automatico. Essa pratica, recomendada por Zhou et
al. (2024), contribui tanto para a clareza interpretativa dos resultados quanto para a
consisténcia estatistica dos algoritmos.

Com os dados devidamente preparados, realizou-se a analise exploratéria e a
visualizagao por meio de graficos e representagdes estatisticas. Foram elaboradas
figuras como o grafico de distribuicdo por género, a relagao entre idade e incidéncia
de céncer e o grafico de correlacdo entre sintomas e habitos. Também foi gerado um
mapa de calor (heatmap) para evidenciar as correlagdes entre as variaveis, facilitando
a identificacdo de padrdes relevantes. Essa etapa mostrou-se essencial para
compreender o comportamento dos dados e reforgar hipéteses clinicas, notadamente
a associagao entre tabagismo, fadiga e maior probabilidade de diagndstico positivo,
conforme descrito por Franceschini e Santoro (2020).

Na etapa seguinte, foi realizado o pré-processamento dos dados para a
modelagem, dividindo-se o conjunto em variaveis independentes (X) e variavel
dependente (y). Foram utilizados métodos da biblioteca Scikit-learn para normalizar
as variaveis numéricas, garantindo que todas operassem em uma mesma escala.
Posteriormente, os dados foram divididos em 80% para treinamento e 20% para teste.
Essa divisdo possibilitou avaliar a capacidade de generalizagcdo dos modelos
aplicados.

Com o conjunto de dados preparado, iniciou-se a fase de modelagem e
classificagao, na qual foram aplicados cinco algoritmos supervisionados amplamente
reconhecidos pela literatura cientifica: Regressao Logistica, Naive Bayes Gaussiano,
Floresta Aleatéria (Random Forest), K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) e Rede Neural
Convolucional (CNN). Os quatro primeiros classificadores serviram como referéncia
para avaliacdo de desempenho, enquanto a CNN foi o modelo central do estudo,
representando a aplicagdao de aprendizado profundo (Deep Learning) ao problema

proposto.
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Os modelos foram avaliados baseados em métricas de desempenho, como
acuracia, precisao, recall e F1-score, e da geragdo de matrizes de confusdo para
avaliagdo dos acertos e erros de classificagéo. Entre os resultados obtidos, a Rede
Neural Convolucional obteve o melhor desempenho, atingindo 95,91% de precisao de
treinamento e 91,07% de validagao, superando os demais modelos. Esses resultados
mostram-se consistentes com os estudos de Bessa et al. (2021), que obtiveram 92%
de acuracia na classificagdo de tomografias pulmonares, e de Rahimzadeh et al.
(2021), que atingiram 98,49% de acuracia na detecgéo de infecgdes pulmonares com
redes baseadas em ResNet50V2.

Por fim, os resultados obtidos foram analisados e comparados com a literatura,
o0 que demonstra que, mesmo utilizando um banco de dados tabular de tamanho
reduzido, a aplicacao de técnicas de aprendizado profundo mostrou-se viavel e eficaz.
O modelo desenvolvido apresentou bom equilibrio entre precisdo e capacidade de
generalizacdo, sem indicios de overfitting, conforme evidenciado pelas curvas de
perda e acuracia observadas durante o treinamento.

De modo geral, a metodologia adotada comprovou a eficiéncia das Redes
Neurais Convolucionais em contextos médicos e evidenciou o potencial do uso de
dados open source como alternativa acessivel para pesquisas académicas na area
de inteligéncia artificial aplicada a saude. O uso de ferramentas gratuitas, como Python
e Google Colab, refor¢a a viabilidade do desenvolvimento de solugdes com impacto
real, sem a necessidade de infraestrutura complexa, promovendo a democratizacao

tecnoldgica e cientifica.

4 REVISAO DE LITERAURA

A revisao de literatura tem por objetivo apresentar os fundamentos tedricos e
os trabalhos cientificos que embasam este estudo, oferecendo uma visao abrangente
sobre o uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina no diagndstico de
doengas. Sao abordados os principios da inteligéncia artificial, do aprendizado de
maquina e das redes neurais artificiais, com énfase nas Redes Neurais

Convolucionais (CNNs) e em suas aplicagbes médicas. Além disso, este capitulo
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analisa os fatores de risco e os sintomas associados ao cancer de pulméao,
relacionando-os as variaveis presentes no conjunto de dados, e aprofunda-se na

explicagao técnica dos modelos de classificagdo empregados no projeto.

4.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SUAS APLICACOES NA SAUDE

A Inteligéncia Artificial (IA) € um campo interdisciplinar que busca desenvolver
sistemas capazes de raciocinar, aprender e tomar decisdes de forma autébnoma.
Desde os primeiros trabalhos de Alan Turing, na década de 1950, a IA evoluiu de
simples mecanismos de decisdo baseados em regras fixas para modelos de
aprendizado adaptativo, capazes de identificar padrées complexos em grandes
volumes de dados (Russell; Norvig, 2016).

O avanco da IA esta intimamente relacionado ao aumento da capacidade
computacional e ao surgimento de tecnologias como Big Data, computagdo em nuvem
e processamento paralelo por GPU. Essas inovagdes possibilitaram o
desenvolvimento de algoritmos mais sofisticados, capazes de aprender diretamente a
partir dos dados e aprimorar-se progressivamente.

No contexto da saude, a Inteligéncia Artificial (IA) vem desempenhando um
papel transformador, com ferramentas baseadas em aprendizado profundo sendo
amplamente utilizadas em radiologia, oncologia, cardiologia, neurologia e
epidemiologia, auxiliando profissionais no diagnostico precoce e na tomada de
decisao clinica (Zhou et al., 2024). Modelos computacionais sao capazes de identificar
anomalias em exames de imagem, prever a progressao de doencas e sugerir terapias
personalizadas com base no historico clinico do paciente.

De acordo com Zhao et al. (2021), a integragao entre IA e medicina representa
um marco para o diagnéstico médico. Esses autores destacam que algoritmos
baseados em aprendizado profundo, especialmente Redes Neurais Convolucionais
(CNNs), conseguem detectar padrdes visuais em exames com precisao semelhante
— e, em alguns casos, superior — a de especialistas humanos.

A utilizacdo de IA nao substitui o trabalho médico, mas a potencializa,
fornecendo suporte analitico e reduzindo o tempo necessario para decisdes criticas.
Essa combinacgao entre inteligéncia humana e computacional é considerada uma das

frentes de pesquisa mais promissoras da medicina moderna.



18

4.1.1 Aprendizado de Maquina

O Aprendizado de Maquina (Machine Learning — ML) é uma subarea da
Inteligéncia Artificial que permite que sistemas extraiam conhecimento de dados e
aprimorem seu desempenho com a experiéncia. Segundo Mitchell (1997), um
algoritmo de aprendizado é considerado eficiente quando seu desempenho em uma
tarefa melhora de acordo com a quantidade de exemplos de treinamento aos quais é
exposto.

O Aprendizado de Maquina (ML) € amplamente dividido em trés abordagens
principais. A primeira é o aprendizado supervisionado, em que o modelo é treinado
com dados rotulados — isto €, cada entrada possui uma saida conhecida — sendo o
caso dos modelos utilizados neste trabalho, como Regressao Logistica, Naive Bayes,
Floresta Aleatéria, KNN e CNN. A segunda é o aprendizado nao supervisionado, que
busca identificar padrées ocultos em dados sem rotulos, revelando agrupamentos ou
estruturas internas por meio de técnicas como K-means e Analise de Componentes
Principais (PCA). Por fim, ha o aprendizado por refor¢o, no qual o algoritmo aprende
por tentativa e erro, recebendo recompensas ou penalidades com base em suas
agdes, sendo amplamente aplicado em areas como robética, controle autbnomo e
jogos.

A for¢a do aprendizado de maquina esta em sua capacidade de generalizagdo
— a habilidade de aplicar o conhecimento aprendido em novas situagdes. No entanto,
essa caracteristica depende diretamente da qualidade dos dados e da escolha
adequada do modelo. Em problemas de diagndstico médico, a precisdo e a robustez
sao essenciais, pois um erro pode representar o atraso ou a falha na identificagao de
uma doenca.

No campo do diagndstico oncolégico, o aprendizado de maquina tem se
mostrado eficaz na deteccao de tumores e na analise de fatores clinicos combinados.
Modelos supervisionados, como os utilizados neste estudo, sdo particularmente
adequados quando ha um conjunto bem definido de atributos e uma variavel de saida

binaria, por exemplo, presenca ou auséncia de cancer.

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo inspiradas no funcionamento do
cérebro humano e consistem em unidades chamadas neurbnios artificiais,
estruturadas em camadas interconectadas. Cada neurdnio realiza um processamento
simples, mas o conjunto é capaz de aprender representagdes altamente complexas.

O neurdnio artificial recebe um conjunto de entradas x;, ponderadas por pesos

w;, € produz uma saida y de acordo com a seguinte fungao:
n
y=f()  wax +b)
i=1

onde b é o viés, e f é a funcdo de ativacdo, responsavel por introduzir ndo
linearidade no modelo, permitindo que ele aprenda relagdes complexas entre as
variaveis.

Durante o treinamento, os pesos sao ajustados com base no erro entre a

previsao da rede y e o valor real y, de modo a minimizar a fung¢ao de custo J(6):

1 m
J@© == G5

Durante o treinamento, os pesos sao ajustados com base no erro entre a
previsao da rede y e o valor real y, de modo a minimizar a fung¢ao de custo J(6):

Esse processo, conhecido como retropropagagao do erro (backpropagation),
utiliza o gradiente descendente (gradient descent) para atualizar os pesos em diregao
a minimizagao do erro global. O procedimento iterativo é repetido por diversas épocas
até que o modelo alcance uma convergéncia estavel.

As RNAs sao extremamente flexiveis e capazes de modelar relagdes nao
lineares complexas. No entanto, a medida que aumentam em profundidade, enfrentam
desafios como o overfitting e o desaparecimento do gradiente, o que motivou o
surgimento de arquiteturas mais avangadas, como as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs).

4.3 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNNS)
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As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma das mais
importantes evolugdes no campo do aprendizado profundo. Diferentemente das RNAs
convencionais, as CNNs sao projetadas para processar dados que possuam estrutura
espacial — como imagens, sons ou sinais — por meio da operagao de convolugéo,
permitindo extrair automaticamente padrdes e caracteristicas relevantes desses
dados.

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) representam uma das mais
importantes evolugdes no campo do aprendizado profundo. Diferentemente das RNAs
convencionais, as CNNs s&o projetadas para processar dados que possuam estrutura
espacial — como imagens, sons ou sinais — por meio da operacao de convolugao,
permitindo extrair automaticamente padrées e caracteristicas relevantes desses
dados.

Matematicamente, a operacao de convolugao 2D é expressa por:
SEH =GN =Y Y 1=mj-mKmn)
m n

onde [ representa a imagem de entrada e K o filtro (ou kernel). O resultado é
um mapa de caracteristicas (feature map), que realca regides de interesse do dado
original.

As camadas de uma Rede Neural Convolucional (CNN) geralmente seguem
uma estrutura composta por trés estagios principais: as camadas de convolugao,
responsaveis pela extracio de padrdes locais e caracteristicas relevantes dos dados;
as camadas de pooling, que realizam a redugéo da dimensionalidade e ajudam a evitar
0 sobreajuste ao resumir as informagdes mais significativas; e, por fim, as camadas
densas (fully connected), encarregadas de combinar as caracteristicas extraidas e
realizar a classificacao final do modelo.

O modelo ResNet (Residual Network), desenvolvido por He et al. (2015),
revolucionou o treinamento de redes profundas ao introduzir conexdes residuais que
evitam o desaparecimento do gradiente. Essa técnica permitiu que redes com mais
de 150 camadas fossem treinadas com estabilidade, melhorando significativamente o
desempenho em tarefas complexas.

Em contextos médicos, as CNNs tém sido aplicadas em tarefas como detecg¢ao

de tumores, segmentagdo de o6rgaos e classificagdo de anomalias radioldgicas.
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Rahimzadeh et al. (2021), por exemplo, utilizaram uma CNN baseada em ResNet50V2
para detecgdo de COVID-19 em tomografias, alcangando 98,49% de acuracia,
enquanto Bessa et al. (2021) aplicaram diferentes arquiteturas convolucionais na
deteccao de cancer de pulméao, obtendo resultados superiores a 92% de precisao.
Esses trabalhos demonstram que as CNNs sao altamente adaptaveis e podem
ser aplicadas nédo apenas a imagens, mas também a dados tabulares, como os

utilizados neste projeto, desde que adequadamente estruturados.

4.4 FATORES E SINTOMAS ASSOCIADOS AO CANCER DE PULMAO

O céancer de pulmao é o tipo de cancer mais letal do mundo, responsavel por
mais de 1,8 milhdo de mortes por ano (Franceschini; Santoro, 2020). O tabagismo €&
o principal fator de risco, sendo responsavel por aproximadamente 85% dos casos.
Segundo o INCA (2020), o habito de fumar aumenta em até 20 vezes a probabilidade
de desenvolvimento da doencga, devido a presenga de substancias carcinogénicas que
provocam mutagdes genéticas nas células epiteliais pulmonares.

Além do tabaco, fatores ambientais e ocupacionais também contribuem para o
aumento do risco. A poluicdo atmosférica, a exposicdo ao amianto e o contato
prolongado com agentes quimicos como arsénio e radénio s&o causas conhecidas de
inflamagdes pulmonares cronicas que podem evoluir para neoplasias (Costa et al.,
2020).

Os sintomas clinicos mais comuns incluem tosse persistente, falta de ar
(dispneia), fadiga, dor toracica e chiado. Esses sinais, presentes nas variaveis do
dataset analisado, representam manifestacdes iniciais da doenca. De acordo com
Franceschini e Santoro (2020), o diagndstico precoce ainda é um desafio, pois cerca
de 70% dos casos sédo detectados em estagios Ill e IV, quando ha metastase e o
tratamento curativo se torna menos eficaz.

A relagdo entre habitos e sintomas €& multifatorial. Por exemplo, pacientes
fumantes tendem a apresentar maior prevaléncia de tosse, chiado e dedos
amarelados, reflexo da deposi¢ao de nicotina e alcatrao. Ja sintomas como dificuldade
de engolir ou fadiga persistente podem indicar invasao tumoral ou comprometimento
sistémico. O entendimento dessas correlagdes foi fundamental para a etapa de
modelagem, uma vez que cada variavel contribui de forma distinta para a

probabilidade preditiva de diagnéstico.
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4.5 MODELOS DE CLASSIFICACAO APLICADOS

Os modelos de aprendizado supervisionado utilizados neste estudo foram
escolhidos devido a diversidade de abordagens matematicas e a complementaridade
de suas propriedades. A seguir, sdo apresentados em detalhes os principios teoricos

de cada um deles.

4.5.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica € um modelo estatistico utilizado em problemas de
classificagao binaria. Ela estima a probabilidade de ocorréncia de um evento por meio

da funcéo sigmoide:

1
1+ e-BorZ, Bixd)

Py=1|x) =

A decisao final é obtida aplicando um limiar (geralmente 0,5). Caso P > 0,5, a
classe é considerada positiva (presenga de cancer).

A Regressao Logistica é linear, interpretavel e eficiente, porém tende a perder
desempenho em conjuntos com relagdes nao lineares complexas, o que justifica a

utilizacao de modelos mais avancados, como Floresta Aleatdria e CNNs.

4.5.2 Naive Bayes Gaussiano

Baseado no Teorema de Bayes, o modelo Naive Bayes estima a probabilidade
de uma classe ¢, com base nas probabilidades condicionais dos atributos, conforme:

SRR AL

Assumindo independéncia entre as varidaveis, o0 modelo torna-se

computacionalmente simples.
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Na versdo Gaussiana, presume-se que os dados seguem uma distribuigao

normal, com densidade:

_(xi—p)?
1 202
P 1C)=——=e %

\ 2ma}

Apesar da suposig¢ao simplificadora, o modelo costuma ser robusto e eficiente

em bases menores, tendo apresentado excelente desempenho neste estudo.

4.5.3 Floresta Aleatéria

A Floresta Aleatéria (Random Forest) € um método de ensemble learning
formado por varias arvores de decisao independentes. Cada arvore divide os dados

com base em critérios de pureza, como o indice de Gini, definido por:

em que p; representa a proporcdo de amostras da classe i no né.
O resultado final é obtido pela média ou pela votagdo majoritaria das arvores. Esse
modelo é capaz de lidar com variaveis categdricas e numéricas simultaneamente,
além de indicar a importancia de cada atributo na classificagao.

Em diagndsticos médicos, a Floresta Aleatoria € amplamente utilizada para
avaliar a relevancia de sintomas e habitos no desenvolvimento de doengas (Zhou et
al., 2024).

4.5.4 K-Vizinhos Mais Préoximos (KNN)

O KNN (K-Nearest Neighbors) € um algoritmo baseado em similaridade. Para
classificar uma nova instancia, ele identifica os K pontos mais préximos no conjunto
de treinamento e realiza uma votacao entre eles.

A proximidade é calculada geralmente pela distancia euclidiana:
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n

A= Y -

i=1

O KNN é simples e intuitivo, porém sensivel a ruidos e a escala das variaveis,
0 que justifica o uso de técnicas de normalizagdo antes de sua aplicagao.
Apesar de ndo possuir uma fase de treinamento explicita, o custo de classificacao

aumenta com o tamanho do conjunto de dados.

4.5.5 Rede Neural Convolucional (CNN)

A Rede Neural Convolucional (CNN) utilizada neste estudo segue uma
arquitetura sequencial composta por camadas densas e fungdes de ativacao RelLU
(Rectified Linear Unit), que eliminam valores negativos e preservam apenas
informagdes relevantes. A camada de saida utiliza a fungdo sigmoide, retornando
probabilidades entre 0 e 1.

O processo de treinamento busca minimizar a fungdo de entropia cruzada

binaria, definida por:

1 N =R ~
L= —NZ[yilog ) + (1 = y)log (1 — 9]

em que y; representa o valor real e y, a predicdo do modelo.
A principal vantagem desse tipo de modelo é sua capacidade de detectar
padrdes complexos e nado lineares nos dados, capturando interagdes entre sintomas

e habitos que modelos lineares ndo conseguem representar.
4.6 CONSIDERACOES FINAIS DA REVISAO

A revisdo da literatura demonstrou que a integracdo entre modelos
matematicos de aprendizado supervisionado e variaveis clinicas oferece uma
abordagem poderosa para o diagnostico assistido de doencas. As Redes Neurais
Convolucionais, por sua vez, destacam-se pela capacidade de generalizagao e pela

habilidade de extrair representacdes complexas dos dados.
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O estudo dos fatores de risco e dos sintomas associados ao cancer de pulmao
reforga a importancia de empregar técnicas computacionais avangadas em problemas
de saude publica, uma vez que essas ferramentas podem auxiliar na deteccao
precoce da doenca e contribuir para a reducado da mortalidade.

Esses fundamentos tedricos sustentam as analises e o0s resultados
apresentados no Capitulo 5, no qual sdo demonstrados os graficos, as métricas e os

desempenhos obtidos com os modelos aplicados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

O desenvolvimento do projeto foi realizado utilizando o ambiente Google Colab,
que oferece suporte a execugao de codigo em Python com acesso direto ao Google
Drive, facilitando o armazenamento e o carregamento dos dados. O cdédigo foi
estruturado de forma modular, permitindo a execugao sequencial das etapas de
importagao, tratamento, analise exploratéria, modelagem e avaliagcao dos resultados.

A primeira etapa consistiu na importagcao das bibliotecas essenciais utilizadas
no projeto. Foram empregadas as seguintes: pandas e numpy, para manipulagéo e
analise dos dados; matplotlib e seaborn, para criagao dos graficos; sklearn, para a
aplicagao dos modelos de aprendizado de maquina tradicionais; e tensorflow e keras,
para a construcdo e o treinamento da rede neural convolucional.

Essas bibliotecas foram escolhidas por sua ampla ado¢cdo em ciéncia de dados
e por oferecerem ferramentas eficientes para manipulagdo de conjuntos de dados
tabulares, visualizagao e construcdo de modelos de aprendizado profundo.

Em seguida, realizou-se a importagdo do banco de dados diretamente do
Google Drive, utilizando o método 'read_csv()' da biblioteca pandas. O conjunto de
dados, denominado Lung Cancer Dataset, contém 309 registros de pacientes
distribuidos em 16 colunas que representam variaveis clinicas e comportamentais.

Logo ap6s a importacdo, foram exibidas as primeiras linhas do dataset
utilizando o comando 'data.head()'. Essa verificagao inicial permitiu confirmar que os
dados estavam corretamente formatados, com colunas nomeadas em inglés e valores
codificados numericamente.

A etapa seguinte consistiu na tradu¢do dos nomes das colunas para o
portugués, com o objetivo de tornar o dataset mais legivel durante a exploragéo e
andlise dos resultados. Esse processo foi realizado por meio do método
'data.rename()', atribuindo equivaléncias diretas entre as colunas originais e as novas
traducoes.

Ap0s a traducao, foi verificada a consisténcia dos dados por meio das fungdes
'data.info()' e 'data.describe()', as quais indicaram que o conjunto n&o possuia valores
nulos nem registros duplicados. Dessa forma, a base foi considerada limpa e pronta

para analise.
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Em seguida, iniciou-se a analise exploratoria dos dados (Exploratory Data
Analysis — EDA), etapa essencial para compreender a distribuicdo das variaveis e
suas relagdes com o diagndstico de cancer de pulmao.

Para facilitar a visualizagdo, os valores binarios (1 e 2) foram convertidos em
palavras (“Sim” e “Nao0”), o que possibilitou a criagao de graficos mais intuitivos. Foram
geradas diversas figuras representando diferentes aspectos do conjunto de dados,

apresentadas a seguir.

Figura 1 — Distribuicdo de casos positivos de cancer de pulméo por género.

Distribuicao por género de casos positivos

Categorias
— Masculino
Feminino

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O gréfico de pizza mostrou que a maior parte dos casos positivos ocorreu em
pacientes do género masculino, o que esta de acordo com os estudos epidemiolégicos
apresentados por Franceschini e Santoro (2020), que apontam maior incidéncia da

doenca entre homens devido a maior prevaléncia de tabagismo nesse grupo.

Figura 2 — Distribui¢ado por idade e género dos casos positivos.
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Distribuicao por idade (e género) de casos positivos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O gréfico de barras empilhadas evidenciou que a faixa etaria entre 55 e 75 anos
apresentou a maior concentragdo de diagndsticos positivos, reforcando o carater
acumulativo dos fatores de risco ao longo da vida, como a exposigao prolongada a
fumaca do cigarro e a poluigao atmosférica.

Figura 3 — Habitos e sintomas dos casos positivos de cancer de pulmao por género.
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O grafico comparativo indicou que, entre os pacientes com diagndstico positivo,

o habito de fumar (FUMANTE) e a presenca de tosse persistente (TOSSE) foram os

fatores mais recorrentes. Além disso, sintomas como fadiga (FADIGA) e falta de ar

(FALTA_DE_AR) também apresentaram alta frequéncia, demonstrando coeréncia

com o perfil clinico descrito pela literatura médica (Costa et al., 2020).

A partir dos dados originais, foi criado um mapa de calor de correlagéao

(heatmap), relacionando todas as variaveis entre si e com o diagndstico de cancer de

pulmé&o.



30

Figura 4 — Mapa de calor da correlagéo entre atributos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Esse grafico revelou que variaveis como FUMANTE, DEDOS_AMARELADOS,
TOSSE, FADIGA e FALTA _DE_AR possuem correlagdes positivas mais fortes com o
diagndstico de cancer, enquanto atributos como ALERGIA e PRESSAO_SOCIAL
apresentaram baixa influéncia direta.

Na etapa de pré-processamento, as variaveis independentes (X) foram
separadas da variavel dependente (y), que representa o diagndstico de cancer. Os
dados foram entdo normalizados com a classe 'StandardScaler()', da biblioteca scikit-

learn, garantindo que todas as variaveis apresentassem média zero e variancia
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unitaria — condi¢cdo ideal para o treinamento dos modelos de aprendizado
supervisionado.

Em seguida, foi aplicada a fungao 'train_test split()' para dividir o conjunto em

80% para treinamento e 20% para teste, assegurando que os modelos fossem
avaliados com dados n&o vistos durante o aprendizado.

Esse grafico revelou que variaveis como FUMANTE, DEDOS_AMARELADOS,
TOSSE, FADIGA e FALTA _DE_AR possuem correlagdes positivas mais fortes com o
diagndstico de cancer, enquanto atributos como ALERGIA e PRESSAO_SOCIAL
apresentaram baixa influéncia direta.

Concluidas as etapas de preparagao, foram aplicados cinco modelos de
classificagcao supervisionada: Regressao Logistica, Naive Bayes Gaussiano, Floresta
Aleatéria, K-Vizinhos Mais Proximos (KNN) e Rede Neural Convolucional (CNN).

Cada modelo foi avaliado com base nas métricas de acuracia, precisao, recall
e F1-score, além da geracéo de matrizes de confusao, que ilustram os acertos e erros

de classificagao.

Figura 5 — Matriz de confusdo - Regressao Logistica

Matriz de Confusao - Regressao Logistica

Real

Previsto

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Regressao Logistica obteve uma acuracia de 87,5%, indicando bom

desempenho para um modelo linear simples.
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O Naive Bayes Gaussiano apresentou 92,86% de acuracia, superando a
Regresséao Logistica e demonstrando boa capacidade de generalizagdo, mesmo com

a suposicao de independéncia entre atributos.

Figura 6 — Matriz de confuséo - Naive Bayes Gaussiano.

Matriz de Confusao - Naive Bayes Gaussiano

Real

Previsto

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Floresta Aleatéria apresentou resultado semelhante ao da Regresséo

Logistica, com 87,5% de acuracia, porém com melhor equilibrio entre precisao e recall.

Figura 7 — Matriz de confusao - Floresta Aleatéria
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Matriz de Confusao - Floresta Aleatoéria

Real

Previsto

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) destacou-se entre os modelos tradicionais,
alcancando 94,64% de acuracia e demonstrando alta sensibilidade e robustez frente

a distribuicdo dos dados.

Figura 8 — Matriz de confuséo - K-Vizinhos Mais Proximos (KNN).

Matriz de Confusao - K-Vizinhos Mais Proximos

Real

Previsto

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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A Ultima etapa consistiu na implementagdo da Rede Neural Convolucional
(CNN), principal foco deste trabalho. O modelo foi construido utilizando o framework
Keras, com uma arquitetura composta por camadas densas, fungdes de ativagao
ReLU e uma camada de saida sigmoide. A rede foi treinada por 150 épocas, com taxa

de aprendizado ajustada automaticamente pelo otimizador Adam.

Figura 9 — Curvas de acuracia e perda do treinamento da CNN.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Durante o treinamento, observou-se estabilidade no aprendizado, sem indicios
de oveffitting. A rede alcangou 95,91% de acuracia no conjunto de treino e 91,07% no
conjunto de validagao, além de baixa perda (0,28 e 0,37, respectivamente).

Esses resultados demonstram que a CNN foi capaz de capturar padrdes
complexos entre fatores comportamentais e sintomas, confirmando seu potencial

como modelo de diagndstico assistido.
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A partir dos resultados comparativos, foi possivel observar que os modelos
baseados em aprendizado profundo superaram os modelos lineares e probabilisticos,
principalmente em termos de precisdo e generalizagdo. A CNN apresentou maior
consisténcia e menor variagao entre treino e validacao, o que reforca sua robustez e
capacidade de modelar relagdes nao lineares entre os atributos.

Além disso, o estudo dos casos positivos mostrou padrdes claros de correlagao
entre tabagismo, idade avangada e sintomas respiratérios persistentes, corroborando
as analises de Franceschini e Santoro (2020). Esses achados reforgam o potencial do
uso de inteligéncia artificial em apoio a saude publica, especialmente em diagndsticos
precoces e triagens automatizadas.

Em sintese, os resultados obtidos demonstram a eficiéncia das Redes Neurais
Convolucionais e de outros modelos supervisionados na predicdo do cancer de
pulmao a partir de dados clinicos. O uso de ferramentas gratuitas, como Python,
Google Colab e bancos de dados open source, mostra-se uma alternativa acessivel e

viavel para o desenvolvimento de solu¢des de impacto social na area da saude.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo investigar a aplicagcdo de Redes
Neurais Convolucionais (CNNs) e de outros modelos de aprendizado supervisionado
no auxilio ao diagndstico de cancer de pulmao a partir de um conjunto de dados open
source contendo variaveis clinicas, comportamentais e sintomaticas de pacientes. Ao
longo do desenvolvimento do projeto, foi possivel demonstrar que técnicas de
inteligéncia artificial, mesmo quando aplicadas em bases de dados tabulares
relativamente pequenas, podem alcancgar resultados significativos e oferecer suporte
relevante a area médica.

Inicialmente, foram apresentados os conceitos fundamentais que embasam a
inteligéncia artificial, o aprendizado de maquina e as redes neurais artificiais, com
destaque para as CNNs, amplamente utilizadas em aplicagbes de diagndstico por
imagem e, mais recentemente, também adaptadas para dados estruturados. A revisao
da literatura evidenciou o rapido avango dessas tecnologias e sua crescente
importancia no contexto da saude, especialmente em tarefas de detecg¢ao precoce de
doencas que podem impactar diretamente na taxa de sobrevivéncia dos pacientes.

Durante a execugao do projeto, procedeu-se a analise exploratéria do dataset,
permitindo identificar padrées importantes relacionados ao cancer de pulmao.
Variaveis como tabagismo, tosse persistente, fadiga, falta de ar e idade avangada
mostraram-se altamente associadas ao diagndstico positivo, corroborando achados ja
consolidados na literatura médica. A analise grafica e estatistica reforcou esses
comportamentos e serviu de base para o treinamento dos modelos preditivos.

Foram aplicados cinco modelos supervisionados: Regressao Logistica, Naive
Bayes Gaussiano, Floresta Aleatdria, K-Vizinhos Mais Préximos (KNN) e uma Rede
Neural Convolucional (CNN) desenvolvida especificamente para este estudo. Os
modelos tradicionais apresentaram desempenhos satisfatorios, destacando-se o
KNN, com acurécia superior a 94%. No entanto, a CNN demonstrou maior robustez,
alcangando 95,91% de acuracia no treino e 91,07% na validagao, com curva de
aprendizado estavel e sem indicios significativos de sobreajuste. Esses resultados
evidenciam a capacidade da rede em capturar relagdes complexas entre os fatores
clinicos analisados.

A partir da comparacgao das métricas e das analises graficas, conclui-se que a

CNN foi o modelo mais eficaz para o conjunto de dados estudado, evidenciando seu
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potencial como ferramenta de auxilio diagnéstico em cenarios clinicos reais. Ainda
que o dataset utilizado seja limitado em tamanho e variedade, o desempenho obtido
confirma a viabilidade técnica da aplicagdo de técnicas modernas de aprendizado
profundo para apoiar especialistas na identificacdo de perfis de risco e possiveis
diagnosticos associados ao cancer de pulmao.

Apesar dos resultados promissores, algumas limitagbes devem ser
consideradas. A base de dados € pequena, nao possui imagens médicas e carece de
variabilidade clinica mais robusta. Além disso, por se tratar de dados tabulares,
algumas caracteristicas especificas das CNNs — como a extragao automatica de
padrdes visuais — nao puderam ser exploradas em sua totalidade.

Em sintese, o trabalho demonstrou que técnicas de aprendizado de maquina,
especialmente as redes neurais convolucionais, constituem ferramentas valiosas e
acessiveis para analises de dados na area da saude. A partir de recursos open source
e ferramentas gratuitas, foi possivel desenvolver um modelo funcional, interpretavel e
com resultados consistentes, contribuindo para o avancgo de solu¢gdes computacionais
aplicadas ao diagndstico médico.

Os resultados obtidos reforcam a importancia da interdisciplinaridade entre
Computacao e Medicina, evidenciando que a combinagéo entre métodos estatisticos,
conhecimento clinico e inteligéncia artificial pode promover diagndsticos mais

precisos, eficientes e acessiveis a populacéao.
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ANEXO A - Lung Cancer Dataset

O conjunto de dados utilizado neste trabalho encontra-se disponivel
publicamente na plataforma Kaggle, sendo fornecido pelo autor Mysar Ahmad Bhat.
O dataset € de dominio publico e contém informagdes anonimizadas, permitindo seu

uso para fins educacionais e cientificos.

Link de acesso:
https://www.kaggle.com/datasets/mysarahmadbhat/lung-cancer/data

Data de acesso: 10 ago. 2025.

ANEXO B - Cédigo-Fonte do Projeto no Google Colab

O cédigo completo desenvolvido para este Trabalho de Conclusdo de Curso
encontra-se disponivel no Google Colab, possibilitando a visualizagao, reproducgao e
execucao de todos os experimentos realizados. O arquivo inclui etapas de importacéo
do dataset, pré-processamento, analise exploratéria, treinamento dos modelos

supervisionados e construcdo da Rede Neural Convolucional (CNN).

Link de acesso:
https://colab.research.google.com/drive/14JSFjSKnm4lz_iOCsCRtj6nq7PQ7n1WZ?u
sp=sharing

Data de acesso: 07 out. 2025.

ANEXO C - Video de Apresentagao do Projeto

A seguir, apresenta-se o video oficial de apresentagao do projeto, disponibilizado
na plataforma YouTube. O material demonstra a proposta, metodologia, resultados e
concluséo do trabalho, servindo como complemento audiovisual para a compreensao

da pesquisa.

Link de acesso:
https://youtu.be/0OQIMIAAAVVc?si=hqgNOOtbN7i0Kzp i

Data de acesso: 12 nov. 2025.



