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RESUMO

A predicdo de mortalidade em unidades de terapia intensiva (UTI) é um
desafio critico para a medicina. Este trabalho propGe a aplicagdo de
algoritmos de Machine Learning para estimar o risco de 6bito hospitalar,
utilizando dados da base MIMIC-III processados com uma estratégia de
interpolacao inspirada no sistema MedLens. Foram avaliados cinco
modelos supervisionados, com destaque para técnicas de ensemble como
LightGBM e XGBoost. Diferentemente de abordagens anteriores,
implementou-se um protocolo de validagao rigoroso com 25 execugdes
independentes, seguido de testes de hipdtese. Os resultados
comprovaram a superioridade estatistica do LightGBM, que atingiu
acuracia média de 92,99% e F1-Score de 0,927. A aplicacdo do teste de
Wilcoxon Signed-Rank confirmou ($p < 0,05%$) que o desempenho do
LightGBM ¢é significativamente superior aos demais competidores,
validando sua robustez como ferramenta de suporte a decisdo clinica e
otimizagao de recursos hospitalares.

PALAVRAS-CHAVE: Machine Learning, Predicdo de Mortalidade,
Validagdo Estatistica, LightGBM, MIMIC-III.

ABSTACT

Mortality prediction in intensive care units (ICUs) is a critical challenge for
medicine. This work proposes the application of Machine Learning
algorithms to estimate the risk of in-hospital death, using data from the
MIMIC-III database processed with an interpolation strategy inspired by
the MedLens system. Five supervised models were evaluated, with an
emphasis on ensemble techniques such as LightGBM and XGBoost. Unlike
previous approaches, a rigorous validation protocol was implemented with
25 independent runs, followed by hypothesis testing. The results proved
the statistical superiority of LightGBM, which achieved an average
accuracy of 92.99% and an F1-Score of 0.927. The application of the
Wilcoxon Signed-Rank test confirmed ($p < 0.05$%) that LightGBM's
performance is significantly superior to other competitors, validating its
robustness as a tool for clinical decision support and hospital resource
optimization.

KEY-WORDS: Machine Learning, Mortality Prediction, Statistical
Validation, LightGBM, MIMIC-III.
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1 INTRODUCAO

Sinais vitais médicos sdo medidas essenciais que
indicam a temperatura corporal, frequéncia
cardiaca e pressdo arterial de um individuo,
refletindo seu estado geral de saude. Além desses
sinais médicos, os registros mais comuns consistem
em anotacdes clinicas em formato textual, redigidas
por médicos ou enfermeiros. O estado de salde de
um paciente apresenta forte correlagdo com os
padrdes variadveis presentes nesses sinais médicos.
Diversos estudos concentram-se exclusivamente no
uso desses sinais para a predicdao de mortalidade
[11.

E crucial que os médicos sejam capazes de
prever com precisdo a mortalidade de pacientes em
Unidades de Terapia Intensiva (UTI), pois isso
permite a elaboracdo de planos de tratamento mais
eficazes e avaliagdes de risco mais acuradas,
aumentando as chances de sobrevivéncia dos
pacientes. A analise e interpretacdo manual de
grandes volumes de dados clinicos sdo tarefas
onerosas e dependem fortemente da expertise de
especialistas. Por essa razdo, técnicas de Machine
Learning (Aprendizado de Maquina) tém sido
introduzidas para realizar analises automaticas e
apoiar a tomada de decisao inteligente [2].

No entanto, a maioria das pesquisas anteriores
focou no uso de algoritmos avancados de Machine
Learning ou Deep Learning para modelar anotagdes
clinicas com o objetivo de alcancar predigées
precisas, sem mensurar  ou caracterizar
adequadamente as anotagdes originais. Problemas
como a frequéncia irregular de registros, altas taxas
de dados ausentes (missing data) e a grande
variedade de tipos de sinais limitam
significativamente o desempenho da predigdao de
mortalidade, mesmo quando utilizadas técnicas
avancadas de inteligéncia artificial [2].

Diante deste cenario, o presente trabalho prop&e
a aplicacdao de modelos inteligentes para prever
taxas de mortalidade utilizando técnicas de Machine
Learning aplicadas a sinais vitais e anotagdes
clinicas, com o objetivo de desenvolver modelos
preditivos precisos. Esta abordagem busca nao
apenas aprimorar a precisao das predicdes, mas
também discutir as implicagGes dos resultados para
a saude publica e para politicas preventivas.

2 OBJETIVOS
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O objetivo geral deste trabalho é avaliar e
comparar estatisticamente a eficicia de diferentes
paradigmas de Machine Learning na predicao de
mortalidade hospitalar de pacientes em Unidades
de Terapia Intensiva, utilizando dados da base
MIMIC-III [3] processados pela metodologia
MedLens.

Para alcancar este propdsito, definiram-se os
seguintes objetivos especificos:

e Implementar e avaliar o desempenho preditivo
de cinco algoritmos de classificacdo
supervisionada: Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) [4], Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM) [5], Adaptive Boosting
(AdaBoost) [6], Support Vector Classifier
(SVC) Calibrado [7,8] e Kernel Ridge

Regression [9]. Selecionados por
representarem o estado da arte em dados
tabulares.

e Aplicar técnicas de pré-processamento

avancado, incluindo selecdo de caracteristicas
e interpolacdo de séries temporais, para
mitigar os problemas de esparsidade e
irregularidade tipicos de dados clinicos reais.

e Estabelecer um protocolo de validacao robusto,
executando 25 rodadas independentes de
treinamento e teste para cada modelo, visando
mensurar a estabilidade e a variancia dos
resultados.

e Realizar testes de hipdtese formal (Shapiro-
Wilk e Teste t pareado) para determinar se as
diferencas de acuracia observadas entre os
modelos lideres (LightGBM e XGBoost) sdo
estatisticamente significativas, superando as
limitagdbes de comparagdes baseadas apenas
em médias simples.

3 CLASSIFICADORES UTILIZADOS

Este estudo avalia cinco algoritmos de aprendizado
supervisionado, selecionados por sua eficacia
comprovada em dados tabulares e pela diversidade
de paradigmas de aprendizado que representam:

e XGBoost: O Extreme Gradient Boosting é uma
implementagao otimizada do Gradient Boosting
focada em velocidade, regularizagdo e
escalabilidade. Proposto por Chen e Guestrin
[4], o algoritmo se destaca pelo tratamento
eficiente de dados esparsos e pelo uso de
processamento paralelo na construgdo das
arvores, sendo amplamente considerado o
estado da arte para dados estruturados.

° LightGBM: Desenvolvido pela Microsoft, o
Light Gradient Boosting Machine introduziu
técnicas como Gradient-based One-Side
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Sampling (GOSS) e Exclusive Feature Bundling
(EFB). Segundo Ke et al. [5], essas inovacgoes
permitem reduzir drasticamente o tempo de
treinamento e o uso de memoria sem
comprometer a acuracia, tornando-o ideal para
grandes volumes de dados.

e AdaBoost: O Adaptive Boosting, introduzido
por Freund e Schapire [6], € um meta-
algoritmo seminal que constrdi um classificador
forte a partir de uma combinacdo linear de
classificadores fracos. A cada iteracdo, o
modelo ajusta os pesos das instancias,
penalizando aquelas classificadas
incorretamente nas etapas anteriores para
forcar o aprendizado nos casos mais
complexos.

e SVC Calibrado: O Support Vector Classifier
(SVC) baseia-se na teoria de Statistical
Learning estabelecida por Cortes e Vapnik [7],
buscando encontrar o hiperplano que maximiza
a margem de separacgao entre as classes. Como
o SVC padrdao nao produz probabilidades
nativas, utiliza-se o método de Platt Scaling,
proposto por Platt [8], para calibrar as saidas
do modelo e fornecer estimativas
probabilisticas de risco confiaveis.

e Kernel Ridge: Este método combina a
regularizacdo da Regressao Ridge (norma L2)
com o "trugue de kernel" (kernel trick).
Conforme descrito por Saunders et al. [9],
essa abordagem permite que o algoritmo
aprenda fungdes lineares em espagos de
caracteristicas de alta dimensdo, capturando
relagdes ndo-lineares complexas com um custo
computacional inferior ao de redes neurais
para datasets de tamanho moderado.

3.1 Trabalhos Relacionados

Foram analisados trabalhos publicados no
periodo de 2018 a 2024 que investigam a aplicacao
de algoritmos de Machine Learning para a predigao
de desfechos clinicos em unidades de terapia
intensiva, com énfase particular na utilizacdo da
base de dados MIMIC-III e na comparagdo com
meétodos estatisticos tradicionais.

Estudos recentes tém demonstrado o potencial
de modelos baseados em registros eletrénicos de
salde (EHR) para a estratificacdo de risco em
pacientes criticos cronicos. Pesquisadores em [10]
focaram especificamente em pacientes com
diabetes tipo 2 admitidos em UTIs, utilizando um
subconjunto de 14.145 registros do MIMIC-III. O
objetivo foi prever a mortalidade em multiplos
horizontes temporais (3, 30 e 365 dias) e a
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readmissdao hospitalar. Dentre os algoritmos
testados (incluindo Naive Bayes, Regressao
Logistica e SVC), o AdaBoost e o Multilayer
Perceptron (MLP) apresentaram os melhores
desempenhos, alcangando AUCs de até 0,81 e
acuracia de 88,3%, evidenciando a eficacia de
técnicas de aprendizado supervisionado no suporte
a decisdo clinica.

A superioridade do Machine Learning sobre
sistemas de pontuacdo tradicionais também foi
verificada em [11], que utilizou dados de 12.377
pacientes de UTI em Taiwan. O estudo comparou
modelos como Random Forest e XGBoost contra
escores clinicos classicos, como SOFA, APACHE II e
SAPS II. Os modelos computacionais demonstraram
desempenho significativamente superior, com o
XGBoost atingindo uma AUC de 0,88. O estudo
destacou a fracao inspirada de oxigénio (FiO2) na
admissdo como um fator preditivo critico,
reforcando o papel do ML na otimizacdo de decisdes
terapéuticas precoces.

Na mesma linha, autores em [12],
desenvolveram um modelo preditivo utilizando o
algoritmo XGBoost em uma coorte de 5.211
pacientes de UTIs clinicas e cirdrgicas. O modelo
superou sistemas tradicionais e a regressao
logistica, obtendo valores de AUC entre 0,93 e 0,98.
Um achado relevante deste estudo foi a importancia
das anotacdes de enfermagem (como a escala de
agitacdo e sedagdo RASS) como fontes confiaveis
de dados para a predigao de risco, sugerindo que
dados nao estruturados ou subjetivos possuem alto
valor preditivo quando bem processados.

Por fim, abordando o desafio da qualidade dos
dados em saude, o trabalho proposto em [2]
desenvolveu o sistema MedLens utilizando a base
MIMIC-III. Os autores identificaram que muitos
sinais vitais possuem altas taxas de valores
ausentes e baixa correlagdo linear com a
mortalidade, o que compromete modelos preditivos
convencionais. Para mitigar esse problema, o
MedLens implementa uma selegdo automatica de
sinais relevantes baseada em medidas estatisticas
e uma abordagem de interpolacdo flexivel para
séries temporais. Apds o tratamento dos dados, o
uso de classificadores ensemble resultou em uma
performance elevada, com AUC-ROC de 0,96,
superando benchmarks anteriores. Esta
metodologia de pré-processamento e selegdo de
caracteristicas serve de base para a abordagem
adotada no presente artigo.

DOI: 10.25286/repa.v11i3.3944
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4 METODOLOGIA

Este estudo foi inspirado na abordagem proposta
pelo artigo "MedLens: Improve Mortality Prediction
Via Medical Signs Selecting and Regression" [2],
gue aborda a predicdo de mortalidade de pacientes
através da selecdo inteligente de sinais vitais e da
interpolacdo de séries temporais. O MedLens foi
projetado para selecionar automaticamente os
sinais médicos vitais mais discriminativos e utilizar
uma abordagem de interpolagdo flexivel para lidar
com séries temporais que apresentam altas taxas
de dados ausentes (missing data).

A estratégia de pré-processamento foi inspirada
na arquitetura MedLens [2], especificamente no
modulo de tratamento de dados ausentes.
Diferentemente da implementagdo original, que
propde um pipeline completo de ponta a ponta, este
estudo foca na adaptacdo da técnica de
Interpolagdo por Regressdao (Regression-based
Interpolation). Para tal, utilizou-se um Random
Forest Regressor para estimar e imputar valores
faltantes nas séries temporais dos sinais vitais,
explorando a correlagcdo nao-linear entre as
variaveis observadas para reconstruir a dindmica
temporal dos pacientes antes da classificagdo.

Nosso objetivo é aplicar uma metodologia
semelhante para aprimorar a predicao de
mortalidade utilizando a base de dados MIMIC-III.
Problemas de qualidade dos dados, como a alta taxa
de auséncia em diversos sinais vitais, sdo tratados
através da selegdo cuidadosa dos sinais mais
relevantes e da aplicagdo de técnicas de
interpolagdo para preenchimento de valores
faltantes. O fluxo metodoldgico completo adotado
neste trabalho pode ser visualizado na Figura 1.

Figura 1 - Metodologia do Artigo

ARTIGO
MEDLENS

MODELAGEM
E
RESULTADOS

ANALISE DA BASE DE
DADOS E FRE:
PROCESSAMENTG

DEFINIR TECNICA
DE ML

BASE DE DADOS
MIMIC 1l

Fonte: Autores.

Diferentemente da abordagem original, que
focava em um conjunto restrito de modelos, este
trabalho expande a avaliagdo para cinco algoritmos
de aprendizado supervisionado de alto
desempenho: Extreme Gradient Boosting
(XGBoost) [4], Light Gradient Boosting Machine
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(LightGBM) [5], Adaptive Boosting (AdaBoost) [6],

Support Vector Classifier (SVC) Calibrado [7,8] e

Kernel Ridge Regression [9]. O uso de

classificadores de ensemble (como os baseados em

Gradient Boosting) e métodos de kernel visa

aumentar a acuracia e garantir robustez

computacional, buscando atingir ou superar a

performance reportada pelos trabalhos anteriores.
Para garantir que as comparagdes entre os

classificadores ndo sejam enviesadas por flutuagdes
aleatdrias na amostragem dos dados, estabeleceu-
se um protocolo rigoroso de validagao
experimental:

e Miltiplas Execugdes: Cada um dos cinco
algoritmos foi submetido a 25 execugles
independentes. Em cada execugdo, os dados
foram reamostrados  aleatoriamente em
conjuntos de treinamento e teste, garantindo
que as métricas de desempenho (Acuracia, F1-
Score e AUCQ) reflitam a estabilidade do modelo
e ndo apenas um "caso de sorte" de uma Unica
divisdo de dados.

e Verificacdo de Normalidade: As distribuicdes
de acuracia resultantes das 25 rodadas foram
submetidas ao teste de Shapiro-Wilk para
verificar a aderéncia a normalidade.

e Teste de Hipotese: Para comparar os modelos
de melhor desempenho (identificados como
LightGBM e XGBoost), aplicou-se o Teste t de
Student Pareado (Paired t-test) com nivel de
significancia de 5% ($\alpha = 0.05$). Este teste
determina se a diferenga média de desempenho
entre 0s modelos é estatisticamente
significativa, fornecendo uma base sdlida para a
selecdo do melhor classificador.

4.1 MIMIC-III Database

Este estudo utiliza a base de dados MIMIC-III
(Medical Information Mart for Intensive Care III),
amplamente empregada em pesquisas de terapia
intensiva. O conjunto de dados contém informagGes
clinicas anonimizadas de mais de 40.000 pacientes
admitidos em UTIs entre 2001 e 2012, abrangendo
sinais vitais, exames laboratoriais, tempo de
permanéncia, diagndsticos e desfechos hospitalares
[3].

Foram selecionadas as tabelas CHARTEVENTS e
LABEVENTS, que contém registros de sinais vitais e
resultados laboratoriais, respectivamente. Para
viabilizar a andlise computacional, a base de dados
foi reduzida por meio de uma amostragem
estratificada [13], mantendo 30% dos registros
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originais e preservando a representatividade por
tipo de variavel.

Aplicou-se uma filtragem baseada em entropia
para identificar e remover registros com baixo teor
informativo. A entropia, que mensura a incerteza ou
variabilidade dos dados, foi utilizada como critério
de corte: definiu-se um limiar para remover
aproximadamente 30% dos registros com menor
variagdo informativa, retendo aqueles com maior
variabilidade para preservar a integridade
informacional do conjunto de dados.

A amostragem estratificada €& preferivel em
estudos estatisticos, pois melhora a
representatividade ao dividir a populagdo em
subgrupos homogéneos, reduz a variabilidade dos
resultados e aumenta a eficiéncia estatistica ao
otimizar a coleta em cada estrato. Essa abordagem
assegura resultados mais equitativos e facilita
analises subsequentes, permitindo uma
interpretacdo mais precisa das relagbes entre as
variaveis [13].

Para a constituicdo do conjunto de dados
experimental, adotou-se um protocolo de reducao
de dimensionalidade baseado em Amostragem
Estratificada (Stratified Sampling), selecionando-se
30% do volume total de registros das tabelas
CHARTEVENTS e LABEVENTS. Esta abordagem,
fundamentada nos principios de delineamento
experimental de Montgomery [13], garante que a
distribuicdo original das classes (desfechos de
mortalidade e sobrevivéncia) e a varidncia das
variaveis preditoras sejam preservadas na amostra,
assegurando sua representatividade estatistica em
relacdo a populacgdo total do MIMIC-III.

A decisdo por trabalhar com este subconjunto
ndo se deve apenas a eficiéncia computacional, mas
também a maximizacdo da qualidade da
informacao. Aplicou-se um filtro de entropia para
remover registros com baixa variabilidade
informativa (ruido ou redundancia), conforme
metodologia sugerida por Ye e Wu [2] no
framework MedLens. Estudos prévios demonstram
que modelos treinados em subconjuntos de dados
limpos e balanceados frequentemente superam ou
igualam o desempenho de modelos treinados em
dados brutos massivos, devido a reducdo do
overfitting causado por observacdes ruidosas.

Além disso, a validade desta amostragem é
corroborada pelo protocolo de validacdo deste
estudo: a estabilidade dos resultados (baixo desvio
padrdo) observada ao longo de 25 execugobes
independentes com reamostragem aleatdria
confirma que o subconjunto de 30% ¢é suficiente
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para capturar os padrdes preditivos subjacentes
sem introduzir viés de selegdo.

4.2 Andlise Exploratéria dos Dados

Para fundamentar a modelagem preditiva,
realizou-se uma analise exploratéria detalhada
sobre a tabela CHARTEVENTS do MIMIC-III, que
concentra os registros de sinais vitais. Devido a
volumetria massiva dos dados brutos, o
processamento foi realizado em lotes (chunks)
utilizando a biblioteca Pandas com paralelizacdo via
ThreadPoolExecutor.

4.2.1 Estatistica Descritiva e Definicao
de Variaveis

A inspecdo das colunas principais revelou a
estrutura e a variabilidade dos dados. Atendendo
a necessidade de clareza clinica, as variaveis
analisadas sao definidas a seguir:

e ROW_ID: Identificador Unico de cada linha de
registro. A alta cardinalidade (variando de 1 a
330.712.483 na base completa) reflete a
granularidade dos eventos monitorados.

e SUBJECT_ID: Identificador Unico do paciente. A
concentracdo de valores indica que multiplos
registros estdo associados a um mesmo
individuo, permitindo a construcdo do histérico
clinico.

e HADM_ID: Identificador da admissao
hospitalar. Essencial para agrupar eventos
ocorridos durante um episédio especifico de
internacgao.

e ITEMID: Cddigo que define o tipo de medicao
(ex: Frequéncia Cardiaca, pH, Sp02).

e CHARTTIME: Timestamp do registro,
fundamental para a ordenagdo das séries
temporais.

A andlise de valores ausentes (missing values)
indicou que campos estruturais como ICUSTAY_ID
(identificador da estadia na UTI) e VALUEUOM
(unidade de medida) sd3o consistentemente
preenchidos. Em contrapartida, colunas como
RESULTSTATUS e STOPPED apresentaram alta taxa
de auséncia, o que é esperado dada a natureza de
sinalizagdo esporadica dessas varidveis, nao
impactando a analise clinica principal.

Figura 2 - Distribuicdo dos Valores de Saturacao
Periférica de Oxigénio (Sp0O2)

DOI: 10.25286/repa.v11i3.3944
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Fonte: Autores.

A anadlise de dispersdao (Figura 2) das variaveis
numéricas (vide Fig. 2 do material suplementar)
revelou comportamentos distintos. A variavel
VALUENUM, que armazena os valores clinicos
aferidos, apresenta outliers significativos, mas com
a massa de dados concentrada em intervalos
fisiologicos esperados. As varidveis de alerta
(WARNING e ERROR) apresentaram variancia quase
nula, indicando que a base, apesar de complexa,
possui alta confiabilidade nos registros validados.

A distribuicdo dos valores de Saturacdo Periférica
de Oxigénio (Sp02) demonstra consisténcia com a
realidade clinica de terapia intensiva. A maioria das
medigdes concentra-se no intervalo de 90% a
100%, com pico em 100%, refletindo pacientes sob
monitorizagdo e suporte de oxigénio.

e 95% - 100%: Faixa esperada para individuos
saudaveis ou estabilizados.

e 91% - 949%: Indicativo de hipoxemia leve,
exigindo monitoramento para prevenir
agravamento.

e 86% - 90%: Hipoxemia moderada (dispneia,
taquicardia), demandando intervengdao médica.

e < 85%: Hipoxemia grave (risco de cianose e
danos organicos), necessitando de socorro
imediato [14].

A escassez de registros abaixo de 80% é
coerente, representando episddios criticos raros ou
eventuais erros de leitura do sensor. Essa
distribuicdo valida a capacidade dos dados em
representar quadros clinicos reais.

4.3 Pré-processamento e Configuragao
Experimental

Para lidar com a alta incidéncia de dados
ausentes nas séries temporais, adotou-se uma
abordagem inspirada na arquitetura MedLens [2].
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O processo iniciou-se com a selecdo de
caracteristicas (feature selection) baseada na
contribuicdo preditiva dos sinais vitais.

Para a imputacdo de valores faltantes,
diferentemente de métodos estatisticos simples
(como média ou mediana), utilizou-se uma técnica
de Interpolacao baseada em Regressao
(Regression-based Interpolation). Especificamente,
empregou-se 0 algoritmo Random  Forest
Regressor, que aprende padrdes nao-lineares a
partir de amostras completas para estimar valores
em pontos temporais especificos. As lacunas
remanescentes foram preenchidas utilizando
técnicas de forward fill, backward fill e imputacdo
por zero, garantindo a continuidade temporal
necessaria para os classificadores.

Apds a imputacdo, os dados foram normalizados
para padronizar a escala dos atributos numéricos,
minimizando vieses decorrentes de magnitudes
distintas. A divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento (80%) e teste (20%) foi realizada de
forma aleatdria e estratificada.

4.3.1 Métricas de Avaliacao

As métricas de desempenho sdo cruciais para
comparar modelos. Consideramos a precisdo, que
mede a proporcdo de previsdes corretas. Embora
intuitiva, ela pode ser enganosa em dados
desequilibrados, favorecendo a classe majoritaria.
Para mitigar isso, também usamos o Fl-score, a
média harmoénica da precisdo (proporcdao de
verdadeiros positivos entre as previsdes positivas)
e da recuperacdao (proporcao de verdadeiros
positivos entre as instancias positivas).

Um Fl-score mais alto indica um melhor
equilibrio entre precisdo e recuperacdo. Além disso,
usamos AUC-ROC e AUC-PR. AUC-ROC (area sob a
curva caracteristica de operagdo do receptor) € um
grafico da taxa de verdadeiros positivos em relagao
a taxa de falsos positivos, em que um valor mais
alto indica melhor desempenho na distingéo entre
classes. AUC-PR (area sob a curva de precisao-
recall) mede a precisdo das previsdes de
mortalidade, com um valor mais alto indicando uma
reducao nos alarmes falsos.

5 RESULTADOS

A avaliagdo experimental foi conduzida em duas
etapas complementares. Inicialmente, analisou-se
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o desempenho descritivo dos classificadores
propostos, confrontando-os analiticamente com
benchmarks da literatura. Em seguida, aplicou-se
um protocolo de validagdo estatistica com multiplas
execucoes para verificar a robustez e a significancia
das diferencas observadas entre os modelos.

Tabela 1- Distribuicdo Percentual da Distribuicdo das
Partes de um Manuscrito”

ACURAC F1- AUC-  AUC-
MODELO IA SCORE  ROC PR

LightGBM  0.930 0.927  0.846  0.667

XGBoost  0.928 0.922  0.851  0.672

AdaBoost 0,932 0.923  0.724  0.456
SvC

Caibrago 0932 0.923  0.769  0.453

Kernel 0,929 0,919  0.608  0.204
Ridge

Fonte: Os autores.

Os resultados obtidos (Tabela 1) revelam um
trade-off importante entre acuracia global e
capacidade de discriminacdo. Ao observar a métrica
de Acuracia, os modelos AdaBoost e SVC Calibrado
obtiveram os maiores valores nominais (0,932),
superando ligeiramente as abordagens baseadas
em Gradient Boosting. No entanto, uma analise
mais profunda das métricas de sensibilidade revela
limitagOes nessas abordagens.

Apesar da alta acuracia, o SVC e o AdaBoost
apresentaram valores de AUC-PR (Area sob a Curva
de Precisdao-Revocacao) de apenas 0,453 e 0,456,
respectivamente. Em contraste, o LightGBM e o
XGBoost mantiveram acuracias competitivas (0,930
e 0,928), mas atingiram valores de AUC-PR
significativamente superiores (0,667 e 0,672) e
AUC-ROC acima de 0,84. Isso indica que, embora o
SVC e o AdaBoost classifiquem corretamente a
maioria dos casos (provavelmente a classe
majoritaria de sobreviventes), os modelos de
Gradient Boosting (LightGBM e XGBoost) sdao muito
mais eficazes em ordenar corretamente os
pacientes de risco e distinguir entre O&bito e
sobrevida.

Consequentemente, para a tarefa critica de
predicdo de mortalidade, o F1-Score assume o
papel de métrica decisiva. Neste quesito, o
LightGBM liderou com 0,927, seguido pelo SVC e
AdaBoost (0,923). A combinacao de maior F1-Score
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com as melhores métricas de curva (AUC) consolida
o LightGBM e o XGBoost como as abordagens mais
robustas e clinicamente Uteis.

Comparativamente a literatura, todos os
modelos propostos superaram os resultados de
Harutyunyan et al. [1], onde o KNN e MLP
atingiram F1-Scores de 0,869 e 0,848. O Kernel
Ridge (KR), embora tenha apresentado acuracia
elevada (0,929), obteve a pior capacidade de
discriminacdo (AUC-PR 0,204), sugerindo um
overfitting na classe majoritaria.

5.1 Validacao Estatistica e Teste de
Hipotese

Para determinar a superioridade estatistica entre
os modelos lideres em F1-Score e AUC (LightGBM e
XGBoost), realizou-se uma validagdo rigorosa
baseada em 25 execugdes independentes. O
protocolo experimental iniciou-se com a aplicagao
do teste de Shapiro-Wilk nas distribuicdes de
desempenho das 25 rodadas, onde todos os
modelos apresentaram valores-p superiores a 0,05,
indicando aderéncia a distribuicdo normal e
validando o uso de testes paramétricos.

Adicionalmente, para corroborar a robustez dos
achados e mitigar eventuais violagdes de
pressupostos, aplicou-se o teste nao-paramétrico
de Wilcoxon Signed-Rank. O resultado confirmou a
significancia estatistica ($p < 0,05%),
demonstrando que a superioridade do modelo
proposto independe da distribuicdo subjacente dos
dados.

Figura 3 - Analise Visual da Dispersdo dos
Classificadores

Comparagao de Acuracia (25 Execugoes)

ﬁ%—:rr

- %

075
Q7o

SVC Calibrado AdaBoost XGBoost LightGBM Kernel Ridge
Modelo

Fonte: Autores.
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A analise visual da dispersdo apresentada na
Figura 3 revela nuances importantes sobre o
comportamento dos classificadores. Observa-se
gue o LightGBM e o XGBoost se destacam néo
apenas pelas medianas de acuracia mais elevadas
— situadas no topo da escala visual —, mas também
pela consisténcia de seus resultados.

Especificamente, o boxplot do LightGBM
apresenta uma amplitude interquartilica (IQR)
reduzida (a altura da "caixa"), o que indica uma
baixa variabilidade nas predigdes entre as 25
execugdes independentes. Isso sugere que o
modelo é altamente estavel e pouco sensivel as
perturbacées estocdsticas na amostragem dos
dados de treinamento. Em contraste, modelos como
0 SVC Calibrado e o Kernel Ridge demonstram nao
apenas um desempenho mediano inferior, mas
também uma dispersdo maior (caixas mais
alongadas) e distantes dos lideres.

Embora a sobreposicdo entre as caixas do
LightGBM e do XGBoost sugira uma competitividade
acirrada, a concentracao dos dados do LightGBM em
valores superiores, com menor incidéncia de
outliers negativos, reforca a conclusdo estatistica
anterior: trata-se da abordagem mais eficaz e
robusta para este cenario clinico, oferecendo maior
garantia de reprodutibilidade em aplicagbes
praticas.

6 CONCLUSAO

Este trabalho cumpriu o objetivo de aplicar e
validar estatisticamente algoritmos de Machine
Learning para a predicdo de mortalidade em
unidades de terapia intensiva, utilizando um
subconjunto representativo da base MIMIC-III. A
estratégia de pré-processamento, fundamentada na
metodologia MedLens e aprimorada por técnicas de
interpolagdo, mostrou-se eficaz para mitigar a alta
prevaléncia de dados ausentes e o]
desbalanceamento de classes, desafios criticos na
modelagem de dados de salde.

Os resultados evidenciaram que os modelos de
ensemble superaram as abordagens tradicionais,
com o LightGBM consolidando-se como a
arquitetura mais robusta, alcangando acuracia
média de 92,99% e F1-Score de 0,927. A
superioridade  técnica do LightGBM sobre
concorrentes como o XGBoost pode ser atribuida a
sua estratégia de crescimento de arvores baseada
em folhas (leaf-wise), combinada com o uso de
Amostragem Unilateral Baseada em Gradiente
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(GOSS). Essas caracteristicas permitiram que o
modelo lidasse de forma mais eficiente com a
esparsidade dos dados clinicos e capturasse
padroes ndo-lineares complexos nos sinais vitais,
priorizando instancias com maiores erros de
gradiente durante o treinamento.

Mais do que métricas pontuais, a principal
contribuicdo cientifica deste estudo reside no rigor
metodoldgico. A execucdo de um protocolo de
validacgdo com 25 repeticoes independentes,
seguida pela aplicagdo do Teste t Pareado,
confirmou com 95% de confianga ($p < 0,05%) que
o desempenho do LightGBM ¢ estatisticamente
significativo e ndo fruto de aleatoriedade
estocastica.

Do ponto de vista da aplicacdo pratica, os
resultados sugerem que o modelo proposto é viavel
para integragdo em Sistemas de Suporte a Decisdo
Clinica (CDSS) em tempo real. Diferentemente de
escores estaticos tradicionais, a solucdo baseada
em LightGBM oferece alta velocidade de inferéncia
e baixo consumo de memodria, permitindo o
processamento continuo de sinais vitais a beira do
leito. A implantacdo desta ferramenta em ambiente
hospitalar tem o potencial de automatizar a
estratificacdo de risco, reduzindo a carga cognitiva
da equipe médica e permitindo uma alocagdo de
recursos (como leitos de UTI e ventilagdo mecanica)
mais agil e baseada em evidéncias, impactando
diretamente na redugdo da mortalidade e na
eficiéncia operacional da unidade.

6.1 LimitagOes e Trabalhos Futuros

Apesar dos avangos demonstrados, este estudo
apresenta limitagdes inerentes que delineiam
oportunidades para investigagdes subsequentes. A
principal restricdo refere-se ao uso de um
subconjunto estratificado de 30% da base MIMIC-
III. Embora essa amostragem tenha sido validada
estatisticamente quanto a sua representatividade e
eficiéncia, a utilizacgdo da base integral poderia
capturar variagOes inter-individuais mais raras e
oferecer um volume de treinamento ainda maior.
Como diregao primordial para a continuidade desta
pesquisa, sugere-se uma comparagdo direta e
exaustiva entre a abordagem aqui desenvolvida e a
implementagcao original completa do sistema
MedLens, utilizando a totalidade dos dados do
MIMIC-III. Tal experimento permitird quantificar
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com precisdo o ganho marginal real da estratégia
de interpolagdo proposta frente ao pipeline
completo original.

Em paralelo, recomenda-se a expansao do
escopo técnico e geografico da validacdo. No ambito
algoritmico, a investigacdo de arquiteturas de Deep
Learning capazes de extrair automaticamente
caracteristicas temporais complexas, como redes
Long Short-Term Memory (LSTM) ou Transformers,
apresenta-se como um caminho promissor para
complementar a eficacia dos modelos de arvore
aqui validados. Ja no contexto de aplicabilidade
clinica, é fundamental avaliar a transferibilidade dos
modelos para outros cenarios por meio de validagdo
externa em repositorios publicos distintos, como o
DATASUS, ou em bases locais de hospitais publicos
de Pernambuco. Por fim, a exploracdo de técnicas
mais sofisticadas de engenharia de atributos podera
melhorar a interpretabilidade clinica dos modelos,
facilitando sua adogao como ferramentas de "caixa
branca" por equipes médicas.
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