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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo avaliar e comparar diferentes abordagens para a predicao de
mortalidade cardiaca em pacientes com insuficiéncia cardiaca, utilizando o banco de dados
MUSIC. Inicialmente, foi aplicada uma versao adaptada do modelo clinico tradicional Seattle
Heart Failure Model (SHFM), cuja implementacao foi limitada pelas variaveis disponiveis no
dataset. Essa versdo apresentou desempenho modesto, com AUC-ROC de 0,637 e baixa
sensibilidade, evidenciando suas limitagdes na predi¢do individual de risco. Em seguida,
foram implementados modelos supervisionados de aprendizado de maquina (Regressao
Logistica, Random Forest, SVM e XGBoost) que superaram significativamente o SHFM
adaptado, alcancando AUC-ROC superiores a 0,71 e maior capacidade de detec¢ao de
pacientes de alto risco. Além disso, foi realizado o ajuste de hiperpardmetros nos modelos
Random Forest e XGBoost, buscando melhorias adicionais, e implementados modelos de
deep learning, incluindo MLP e MLP com camada Transformer. Embora os modelos de deep
learning tenham superado o SHFM adaptado (AUC até 0,75), os melhores resultados gerais
foram obtidos com Random Forest ¢ XGBoost, indicando que modelos tradicionais bem
calibrados podem, neste contexto, superar arquiteturas mais complexas. Esses resultados
reforcam o potencial das abordagens baseadas em aprendizado de maquina para apoiar a
pratica clinica na estratificagdo de risco, a0 mesmo tempo em que destacam a importancia do

balanceamento entre complexidade, tamanho amostral e capacidade de generalizagao.

Palavras-chave: Insuficiéncia cardiaca, mortalidade cardiaca, aprendizado de méaquina,

deep learning, SHFM, Random Forest, XGBoost, MLP, Transformer.



ABSTRACT

This study aims to evaluate and compare different approaches for predicting cardiac mortality
in patients with heart failure using the MUSIC dataset. Initially, an adapted version of the
traditional clinical Seattle Heart Failure Model (SHFM) was applied, whose implementation
was limited by the variables available in the dataset. This adapted version showed modest
performance, with an AUC-ROC of 0.637 and low sensitivity, highlighting its limitations in
individual risk prediction. Subsequently, supervised machine learning models (Logistic
Regression, Random Forest, SVM, and XGBoost) were implemented, significantly
outperforming the adapted SHFM by achieving AUC-ROC values above 0.71 and greater
ability to detect high-risk patients. Additionally, hyperparameter tuning was performed on the
Random Forest and XGBoost models to seek further performance improvements, and deep
learning models were implemented, including MLP and MLP with a Transformer layer.
Although the deep learning models outperformed the adapted SHFM (AUC-ROC up to 0.75),
the best overall results were obtained with Random Forest and XGBoost, indicating that
well-calibrated traditional models can, in this context, surpass more complex architectures.
These findings reinforce the potential of machine learning-based approaches to support
clinical practice in risk stratification while highlighting the importance of balancing

algorithmic complexity, sample size, and generalization capacity.

Keywords: heart failure, cardiac mortality, machine learning, deep learning, SHFM,

Random Forest, XGBoost, MLP, Transformer.
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1 INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares permanecem como a principal causa de mortalidade no
mundo, sendo responsaveis por aproximadamente 20,5 milhdes de obitos em 2021, o que
equivale a cerca de um ter¢o de todas as mortes globais (World Heart Federation, 2023). No
Brasil, apesar de ter ocorrido uma redu¢@o na taxa de mortalidade padronizada por idade (de
348,5 para 162,2 por 100 mil habitantes entre 1990 e 2021), as doengas cardiovasculares
continuam a representar uma das maiores causas de oObito e hospitalizagdo, com impacto
significativo sobre os sistemas publico e privado de satde (Oliveira et al., 2023). Dentre essas
doengas, a insuficiéncia cardiaca ¢ particularmente preocupante, por conta das suas altas taxas
de morbidade, reinternagdo e mortalidade, principalmente entre individuos idosos (Siqueira et
al., 2020). Sua crescente prevaléncia estd associada ao envelhecimento populacional, ao estilo
de vida sedentario e a maior incidéncia de fatores de risco como hipertensao arterial, diabetes
mellitus e infarto do miocardio prévio (Ponikowski et al., 2016). Assim, nota-se que existe
uma necessidade de desenvolvimento de estratégias clinicas e tecnoldgicas que aprimorem o
rastreamento de risco ¢ a tomada de decisdes médicas, contribuindo para a reducao das
complicacdes e a melhor alocacdo de recursos em satde.

A insuficiéncia cardiaca (IC) ¢ uma sindrome clinica complexa, caracterizada pela
incapacidade do coracdo em bombear sangue de maneira eficiente para atender as
necessidades metabdlicas do organismo, ou em fazé-lo apenas com pressdes de enchimento
elevadas (Ponikowski et al., 2016). Os principais sintomas incluem dispneia (falta de ar),
fadiga e intolerancia ao exercicio (Heidenreich et al., 2022). Essa condicao ¢ considerada uma
das principais causas de hospitalizagdo em idosos e estd associada a altas taxas de morbidade
e mortalidade. O prognoéstico de pacientes com insuficiéncia cardiaca pode ser bastante
variavel, sendo influenciado por fatores como idade, fragdo de ejecdo ventricular,
comorbidades e resposta ao tratamento (Ponikowski et al., 2016). Estimar com precisdo o
risco de morte desses pacientes representa um grande desafio clinico, uma vez que a evolugao
da doenca ¢ frequentemente nao linear e multifatorial, exigindo a integracao de multiplos
parametros clinicos, laboratoriais e demograficos.

Para lidar com esse problema, existem alguns modelos tradicionais de predi¢do de
risco cardiovascular, como o Framingham Risk Score (D'Agostino et al., 2008) e o Seattle
Heart Failure Model (SHFM) (Levy et al., 2006), que sao utilizados na pratica clinica por sua
simplicidade e capacidade de estratificagdo de pacientes com base em varidveis clinicas e

laboratoriais. No entanto, a aplicacdo integral do SHFM pode ser invidvel em alguns
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contextos, especialmente quando ha auséncia de determinadas varidveis no banco de dados.
Por esse motivo, este estudo utilizou uma versao adaptada do SHFM, construida a partir das
variaveis disponiveis no dataset MUSIC. O SHFM, especificamente, estima a sobrevida de
pacientes com insuficiéncia cardiaca cronica a partir de parametros como idade, sexo, fragao
de ejecao ventricular, niveis de sodio e creatinina séricos, uso de medicamentos e presenga de
dispositivos implantaveis. Mas tais modelos apresentam limitagdes relevantes, como por
exemplo subestimarem o risco em pacientes hospitalizados com insuficiéncia cardiaca
descompensada em alguns casos, tornando sua aplicabilidade a contextos clinicos mais
complexos (Albuquerque et al., 2019). Além disso, esses escores possuem uma certa
limitacdo por terem sido desenvolvidos com base em populagdes especificas (Pocock et al.,
2013), e sua aplicagdo pode ser dificultada pela necessidade de inser¢do manual de diversas
variaveis, principalmente em ambientes com recursos restritos. Essas dificuldades reforcam a
importancia de abordagens mais adaptaveis e precisas, como as técnicas de aprendizado de
maquina, que permitem a incorporagdo de conjuntos de dados mais amplos e heterogéneos,
capturando padroes complexos nao identificaveis por métodos convencionais.

Diante deste cenario, este trabalho tem como objetivo a utilizagdo de algoritmos de
aprendizado de maquina para a predi¢do da mortalidade em pacientes com insuficiéncia
cardiaca cronica. O objetivo ¢ avaliar a capacidade desses algoritmos de identificar relagdes
nao lineares entre varidveis clinicas, com o intuito de ser mais eficiente que o SHFM para o
dataset tratado. Utilizou-se o banco de dados MUSIC (MUerte Subita en Insuficiencia
Cardiaca), disponivel publicamente na plataforma PhysioNet, que contém informacgdes
clinicas e laboratoriais detalhadas de pacientes acompanhados ao longo de cinco anos
(MARTIN-YEBRA et al., 2024).

Inicialmente, conduziu-se uma analise exploratoria dos dados, seguida pelo tratamento
de valores ausentes com estratégias baseadas na distribui¢do estatistica de cada variavel.
Colunas redundantes, com alto indice de auséncia ou irrelevantes para a modelagem foram
removidas para evitar ruidos em modelos de ML. Em paralelo, foi implementado o célculo de
uma versdao adaptada do escore SHFM, baseada nos coeficientes originais descritos na
literatura, utilizando apenas as varidveis clinicas e laboratoriais disponiveis no dataset,
previamente padronizadas por meio do z-score. O risco de mortalidade em cinco anos foi
estimado por meio da funcdo de Gompertz, gerando um baseline clinico robusto para
comparac¢ao com modelos de aprendizado de maquina.

Na etapa de modelagem preditiva, foi criada uma versao do conjunto de dados voltada

a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina. Apds um novo tratamento de dados e a
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divisdo em subconjuntos de treino, validacdo e teste, aplicou-se a técnica SMOTE para
correcdo do desbalanceamento entre as classes (paciente vivo ou morto). Foram
desenvolvidos e avaliados modelos baseados em Regressdao Logistica, Random Forest,
XGBoost, Support Vector Machine (SVM) e MLP com e sem Transformer, utilizando
métricas como AUC-ROC, precisdo, recall e Fl-score. Os modelos Random Forest e
XGBoost foram testados com diferentes configuragdes por meio de ajustes de
hiperparametros via GridSearchCV. As curvas ROC geradas para os conjuntos de validagdo e
teste possibilitaram a comparacgdo direta entre os modelos desenvolvidos e o SHFM adaptado,
permitindo avaliar de forma visual e quantitativa o potencial superior das abordagens
baseadas em aprendizado de maquina na predi¢do de mortalidade cardiaca em cinco anos.

As proximas secoes deste trabalho estdo organizadas da seguinte forma: a Se¢do 2 -
Revisdo de Literatura aborda os fundamentos do aprendizado de maquina aplicado ao
diagnoéstico médico (Secdo 2.1), detalha o SHFM e suas limitagdes (Se¢do 2.2), e apresenta os
principais modelos de aprendizado de maquina utilizados no estudo, como Regressao
Logistica, Random Forest, SVM, XGBoost ¢ Redes Neurais com Transformer (Se¢do 2.3). A
Secdo 3 - Materiais ¢ Métodos descreve a abordagem proposta (Secao 3.1), o setup dos
experimentos (Se¢do 3.2), a base de dados e o pré-processamento realizado (Secdo 3.3), a
implementagdo da versdo adaptada do SHFM (Se¢do 3.4), a modelagem dos algoritmos
supervisionados (Secdo 3.5), os modelos de deep Learning e Transformer utilizados (Secao
3.6) e a estratégia de validacdo e métricas adotadas (Secao 3.7). A Se¢do 4 - Resultados e
Discussdes apresenta os resultados obtidos com o SHFM (Se¢do 4.1), com os modelos
supervisionados (Se¢do 4.2), com as redes neurais profundas (Secdo 4.3) e discute os
resultados do trabalho (Secdo 4.4). Por fim, a Secdo 5 (conclusdo) sintetiza as principais

contribuic¢des do estudo e propoe diregdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Machine Learning Aplicado ao Diagnéstico Médico

O Machine Learning (ML) ¢ um ramo da inteligéncia artificial que capacita sistemas
computacionais a aprenderem padrdes a partir de dados, o que possibilita realizar previsdes ou
classificagdes sem serem explicitamente programados para tarefas especificas. Existem trés
tipos principais técnicas categorizadas: aprendizado supervisionado, em que os modelos sdo
treinados com dados rotulados; aprendizado ndo supervisionado, em que identifica-se padroes
em dados sem rotulos; e aprendizado por reforco, o qual agentes aprendem a tomar decisdes
por meio de interagdes com o ambiente (Jiang et al., 2017). No campo da medicina, o
aprendizado supervisionado ¢ utilizado em tarefas no diagndstico de doengas principalmente,
em que algoritmos (como SVMs, redes neurais artificiais, etc.) sdo treinados para classificar
imagens médicas ou sinais fisiologicos, como eletrocardiogramas (ECG), com alta precisao,
especialmente no uso de redes neurais convolucionais (CNN) aplicadas a classificacdo de
imagens dermatologicas (Esteva et al., 2017). Ja o aprendizado nao supervisionado ¢
empregado para identificar padrdes ocultos em grandes volumes de dados clinicos, como na
descoberta de subgrupos de pacientes com caracteristicas semelhantes, frequentemente
utilizando técnicas como clustering ou analise de componentes principais (Miotto et al., 2016;
Che et al., 2017). O aprendizado por refor¢o tem potencial para otimizar protocolos de
tratamento, adaptando-se dinamicamente as respostas dos pacientes ao longo do tempo (Alj,
2022).

Historicamente, a aplicagdo da inteligéncia artificial (IA) na medicina teve inicio com
os sistemas especialistas, como o0 MYCIN, desenvolvido na década de 1970 para diagnosticar
infecgdes bacterianas e recomendar tratamentos com base em regras logicas (Shortliffe,
1976). Porém, apenas nas ultimas duas décadas que o ML comegou a ser amplamente
utilizado na pratica clinica, muito por conta da digitalizagdo de prontuarios médicos, poder
computacional maior e do uso grandes bases de dados publicos, como o MIMIC (Johnson et
al., 2016) e o PhysioNet (Goldberger et al., 2000). Esses recursos trouxeram a possibilidade
de treinar modelos em dados reais de pacientes, incentivando o avango da medicina preditiva,
personalizada e baseada em evidéncias. Além disso, o nimero de publicacdes cientificas
envolvendo ML em contextos clinicos vem crescendo, o que reflete o interesse global em
integrar essas ferramentas aos sistemas de satde (Jiang et al., 2017). Assim, o papel do ML na

medicina evoluiu de uma abordagem experimental para uma solugdo pratica cada vez mais



17

incorporada em plataformas diagnosticas, sistemas hospitalares e iniciativas de inovacao em
saude digital.

Assim, nota-se como a aplicagdo do ML na medicina tem proporcionado uma melhora
em termos de automagdo, escalabilidade e precisdo diagnostica. Pode-se dizer como exemplo
que os modelos supervisionados sdo capazes de reduzir erros humanos ao identificar padroes
complexos ndo perceptiveis por métodos estatisticos tradicionais, o que contribui para a
diminui¢do de falsos positivos e negativos em exames diagndsticos. Existem trabalhos que
demonstram como algoritmos de ML aplicados a interpretagdo de imagens médicas, como
mamografias, podem superar a acurdcia de especialistas humanos em determinadas tarefas,
podendo reduzir a taxa de erros (Vedana et al., 2024). Além disso, o ML viabiliza a
estratificacdo de risco e a personalizagdo de tratamentos, otimizando recursos € promovendo
condutas médicas mais direcionadas. Porém, ainda existem barreiras persistentes, como o viés
algoritmico, que pode levar a perpetuacdo de desigualdades raciais e socioecondmicas nos
cuidados de saude, como demonstrado por estudos que identificaram menor precisao preditiva
em populagdes sub-representadas (Obermeyer et al., 2019). Outra barreira que pode ser citada
como exemplo ¢ a interpretabilidade de modelos complexos, como redes neurais profundas,
que operam como ‘“‘caixas misteriosas” e dificultam a rastreabilidade das decisdes tomadas, o
que compromete sua aceitagdo por profissionais clinicos e reguladores (Jiang et al., 2017).
Essas dificuldades reforcam a necessidade de técnicas de explicabilidade e validacao
rigorosas em ambientes clinicos reais, assegurando que as solugdes baseadas em ML nao
apenas sejam eficazes, mas também transparentes, seguras e eticamente embasadas.

Nesse cenario, um dos campos que mais tem se beneficiado dos avangos em
aprendizado de maquina ¢ a cardiologia, visto que as doengas cardiovasculares possuem um
grau elevado de complexidade e relevancia clinica. Existem modelos supervisionados que tém
sido aplicados com sucesso na andlise de eletrocardiogramas (ECG), sendo capazes de
detectar condigdes clinicas relevantes em pacientes assintomaticos com elevada acuracia; em
um estudo, uma rede neural profunda treinada exclusivamente com sinais de ECG atingiu
AUC de 0,87 na detecgao de fibrilagao atrial silenciosa, e até¢ 0,90 com multiplos exames por
paciente (Attia et al., 2019). Nao so6 isso, mas também técnicas de ML também vém sendo
utilizadas para interpretar imagens ecocardiograficas e distinguir etiologias de hipertrofia
ventricular esquerda com desempenho superior ao de especialistas (Zhang et al., 2018). No
contexto da insuficiéncia cardiaca, abordagens nao supervisionadas permitem a identificagdo
de fendtipos clinicos latentes, que auxiliam na personaliza¢do de condutas terapéuticas e

prognostico (Samson et al., 2016). Além disso, modelos baseados em arvores de decisdo,
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como o XGBoost, combinados com técnicas de explicabilidade como SHAP, vém sendo
empregados para prever mortalidade em pacientes com insuficiéncia cardiaca isquémica,
oferecendo interpretagdes clinicas valiosas sobre os determinantes individuais de risco (Wang,
2021). Esses avancos demonstram o potencial de como o ML na cardiologia moderna pode
ser revolucionario ao fornecer ferramentas complementares que ampliam a capacidade

diagnéstica e prognostica da medicina tradicional.

2.2 Seattle Heart Failure Model (SHFM)

O Seattle Heart Failure Model ¢ uma ferramenta progndstica utilizada para estimar a
sobrevida de pacientes com insuficiéncia cardiaca cronica que incorpora um conjunto de
variaveis clinicas, laboratoriais e terapéuticas com o objetivo de estimar o risco de
mortalidade. O modelo foi desenvolvido por Levy Wayne C. com base em uma coorte de
1.125 pacientes e posteriormente validado em cinco coortes externas, totalizando mais de
9.900 individuos e 17.000 anos-pessoa de acompanhamento, o que contribuiu para a robustez
estatistica de sua aplicacao clinica (Levy et al., 2006). Entre as variaveis incluidas estao idade,
sexo, classe funcional da New York Heart Association (NYHA), fracdo de ejecdo do
ventriculo esquerdo (FEVE), pressdo arterial sistolica, uso de medicamentos como inibidores
da enzima conversora de angiotensina (IECA), betabloqueadores, espironolactona, além de
marcadores laboratoriais como hemoglobina, sédio sérico, colesterol total e linfocitos (Levy
et al., 2006). O modelo permite a inser¢ao de dispositivos como cardioversores desfibriladores
implantéveis (CDI) e terapia de ressincronizacdo cardiaca (TRC) como modificadores de risco
também, sendo uma ferramenta util na tomada de decisdo terapfutica. Sua acuricia
discriminativa foi demonstrada por meio de valores de AUC-ROC em torno de 0,73,
mostrando uma boa performance preditiva (Levy et al., 2006). Existem mais estudos que
validaram o SHFM em diferentes contextos clinicos, incluindo populagdes submetidas a TRC,
nas quais o modelo mostrou capacidade significativa de estratificagdo de risco em multiplos
horizontes temporais (Regoli et al., 2013).

Apesar disso, pode-se dizer que existem limita¢cdes em populagdes especificas, como
pacientes com idade avangada, em que o SHFM pode superestimar a sobrevida, levantando a
necessidade de ajustes ou complementaridade com outras abordagens preditivas (Benbarkat et
al., 2012). Além disso, ¢ importante destacar que o SHFM ¢ um modelo desenvolvido ha
quase duas décadas, baseado em coortes de pacientes tratados com estratégias terapéuticas

vigentes na época. Desde entdo, avancos ocorreram no manejo da insuficiéncia cardiaca,
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incluindo o surgimento de novas classes de medicamentos, melhorias no acesso a dispositivos
e um aumento na expectativa de vida da populagdo idosa. Esse cendrio contribui para uma
redugdo da acuracidade do SHFM, principalmente em pacientes com idade avangada, as quais
o modelo tende a superestimar a sobrevida, como evidenciado em diversos estudos recentes
(Benbarkat et al., 2012; Shiraishi et al.,, 2018). Tal limita¢ao reforca a necessidade de
desenvolvimento de abordagens preditivas mais atualizadas, capazes de incorporar as
caracteristicas demograficas e terapéuticas da populagdo contemporanea. Ainda assim, o
SHFM permanece uma das ferramentas mais consolidadas na predicao de mortalidade em IC
cronica, sendo amplamente incorporado em diretrizes e praticas clinicas internacionais.

A estrutura do SHFM fundamenta-se em um modelo de regressdo multivariada
baseado em riscos proporcionais de Cox, o qual cada variavel inserida contribui com um
coeficiente ponderado na estimativa final de sobrevida do paciente (Levy et al., 2006). A

funcao de risco € expressa como:
h(t|X) = ho(t)-exp (le1+ Bsz +... + ann) (1)

Em que:
e h (t| X) ¢ o risco instantdneo de morte no tempo t, dado o vetor de covariaveis x.
e hO(t) ¢ a funcdo de risco basal (risco quando todas as varidveis sdo zero).
® i 530 os coeficientes ajustados para cada variavel xi, determinados a partir da andlise
da coorte original.

Dessa forma, a probabilidade de sobrevida pode ser obtida por meio de:
o exp(B . + . +....+ann) (2)
S(E|x) = 5,07 Pt o

Em que:
e S (t|X) Fungdo de sobrevida basal no tempo t, estimada a partir da coorte original.
Originalmente, esses coeficientes foram derivados de andlises estatisticas sobre uma
coorte de pacientes ambulatoriais com insuficiéncia cardiaca cronica, o que possibilitou a
quantificacdo do impacto relativo de cada fator clinico ou terapéutico sobre o risco de
mortalidade. O escore ¢ calculado por meio da soma ponderada dessas variaveis, em que a

transformagdo matematica gera uma fungdo de risco cumulativo, que ¢ posteriormente
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convertida em probabilidade de sobrevida em 1, 2, 3, 4 ou 5 anos. Um diferencial do modelo ¢
sua capacidade de incorporar modificagdes terapéuticas prospectivas na estimativa de
sobrevida. Ou seja, o escore pode ser recalculado para simular o impacto de intervencoes
clinicas hipotéticas, como a introdu¢do de novos medicamentos ou dispositivos (Levy et al.,
2006). Assim, o SHFM pode ser utilizado ndo apenas para estratificacdo progndstica, mas
também como ferramenta de apoio a decisdo terapéutica. Além disso, o modelo pode ser
aplicado com ou sem os dados de marcadores laboratoriais, mantendo um desempenho
aceitavel mesmo em cendrios clinicos com dados limitados, o que amplia sua aplicabilidade
em contextos com recursos restritos (Regoli et al., 2013). A funcionalidade computacional do
modelo foi implementada em versdes digitais e calculadoras clinicas, sendo integrada a
sistemas hospitalares e protocolos de manejo em diversas instituigdes de saude (University of
Washington, 2023).

Existem diversos estudos que avaliam a performance do SHFM em diferentes
contextos clinicos, demonstrando tanto suas fortalezas quanto limitagcdes. Em uma coorte de
427 pacientes submetidos a terapia de ressincronizagdo cardiaca (TRC), o SHFM demonstrou
boa discriminagdo, com areas sob a curva ROC de 0,74 no primeiro ano, 0,79 no segundo e
0,76 no quinto ano, o que indica uma acuracia preditiva consistente ao longo do tempo
(Clemens et al., 2012). De forma semelhante, Regoli et al (2013) validou o modelo em 1.139
pacientes com TRC com o trabalho “Validation of Seattle Heart Failure Model for mortality
risk prediction in patients treated with cardiac resynchronization therapy”, observando AUCs
entre 0,64 e 0,68 nos anos subsequentes. Foi notado uma tendéncia do modelo em
superestimar a sobrevida, principalmente em pacientes de alto risco. J& em populagdes com
idade mais elevada (especialmente idades maior que 80 anos) o SHFM demonstrou limitagdes
significativas. Benbarkat et al (2012) no trabalho “Application of the Seattle Heart Failure
Model in Patients >80 Years of Age Enrolled in a Tertiary Care Heart Failure Clinic” relatou
que, em uma coorte de 261 pacientes com média de idade de 85 anos, o modelo superestimou
a sobrevida em aproximadamente 4,8 anos, sugerindo que o SHFM pode nao ser adequado
para estimativas precisas de prognostico nessa faixa etdria avancada. Além disso, em uma
populagdo japonesa de 2.470 pacientes com insuficiéncia cardiaca aguda, o SHFM apresentou
desempenho satisfatorio apenas ap6s recalibragdo, mais voltado para pacientes com fracao de
ejecao reduzida, mostrando que existe uma necessidade de ajuste do modelo para diferentes
populagdes (Shiraishi et al, 2018). Esses estudos mostram que, embora o SHFM seja uma

ferramenta valiosa na estratificacdo de risco em insuficiéncia cardiaca, sua aplicabilidade
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pode ser limitada em subgrupos especificos, exigindo adaptacdes ou complementagdes com
outros modelos prognoésticos.

A crescente aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina na predicao de
desfechos em insuficiéncia cardiaca tem levado a comparag¢do entre modelos tradicionais,
como o SHFM, e abordagens baseadas em inteligéncia artificial. Diversos estudos
demonstraram que modelos de ML podem superar o SHFM em termos de acuracia preditiva.
Por exemplo, um estudo desenvolvido no Japao utilizou dados administrativos de 10.175
pacientes com IC para construir modelos preditivos baseados em ML. Os modelos resultantes,
incluindo o SMART-HF, apresentaram estatisticas superiores as do SHFM (SMART-HF:
0,765; SHFM: 0,713), indicando melhor desempenho na predi¢do de mortalidade em um ano
(Tohyama et al., 2021). Além disso, uma pesquisa conduzida na Mayo Clinic avaliou o
desempenho do SHFM utilizando registros eletronicos de satde e desenvolveu um modelo
baseado em ML que incorporou comorbidades adicionais, resultando em uma melhoria de
11% na AUC em comparagdo com o SHFM (Panahiazar et al., 2015). Outro estudo
demonstrou que um modelo de ML aplicado a dados de monitoramento remoto foi capaz de
prever hospitalizagdes por IC com uma AUC de 0,855, superando significativamente o
algoritmo convencional, que apresentou uma AUC de 0,727 (Koehler et al., 2023). Esses
resultados sugerem que modelos baseados em ML podem oferecer vantagens sobre o SHFM
na predicdo de desfechos em IC, especialmente quando incorporam variaveis adicionais e
dados em tempo real (Koehler et al., 2023). Ainda assim, o SHFM mantém sua relevancia na
pratica clinica devido a sua simplicidade operacional e alta interpretabilidade, caracteristicas
que favorecem sua aceitagdo entre médicos ndo especialistas e facilitam sua aplicagdo em
contextos com infraestrutura tecnoldgica limitada. Em muitos cenarios, o modelo ¢ utilizado
como baseline interpretativo ou como elemento complementar em frameworks baseados em

ML, o que reforca sua importincia como ferramenta consolidada de apoio a decisdo médica.

2.3 Modelos de Aprendizado de Maquina

Como dito anteriormente, a aplica¢do de técnicas de aprendizado de maquina na area
da satde tem se mostrado promissora na predigdo de desfechos clinicos, incluindo a
mortalidade por insuficiéncia cardiaca. Assim, diversos algoritmos tém sido empregados com
o objetivo de melhorar a acuricia preditiva e superar as limitacdes dos modelos tradicionais,
como o SHFM. Esta subsecdo apresenta uma revisdo dos principais modelos utilizados neste

trabalho (Regressdao Logistica, Random Forest, SVM, XGBoost e Redes Neurais com
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arquitetura MLP integrada a Transformer) destacando suas bases tedricas e aplicagdes
reportadas na literatura. Busca-se, assim, contextualizar o uso dessas técnicas em cenarios
clinicos, discutindo suas potencialidades, limitacdes e resultados observados em estudos

relacionados a estratificacdo de risco e predicdo de mortalidade em pacientes com IC.

2.3.1 Regressdo Logistica

Um dos modelos que “disputa” mais diretamente com o SHFM ¢ a Regressdao
Logistica. Trata-se de uma técnica estatistica amplamente utilizada para modelar a
probabilidade de ocorréncia de um evento binario, como a presenga ou auséncia de uma
doenca, com base em variaveis independentes. A Regressao Logistica estima os coeficientes
que relacionam as varidveis preditoras ao logaritmo das chances do evento, permitindo a
interpretacdo dos efeitos de cada varidvel sobre a probabilidade do desfecho (Hosmer et al.,
2013). Ou seja, esse algoritmo modela a probabilidade de um evento binario y € {0,1} com

base em variaveis preditoras, com a funcao logistica mostrada na expressao 3:

1
e(ﬁ0xo+ B1 x1 +""+ann) (3)

1+

Em que o termo B, + 3 B, representa o logito na expressao 4:
i=1

logit (P) = In(—— @

Sua simplicidade, interpretabilidade e eficiéncia computacional tornam esta técnica
uma escolha frequente em contextos clinicos, especialmente quando se busca compreender a
influéncia de fatores de risco especificos. O estudo “Logistic regression technique for
prediction of cardiovascular disease” conduzido por Ambrish et al. (2022), a Regressao
Logistica foi aplicada ao conhecido conjunto de dados da UCI sobre doencas cardiacas, com
técnicas de pré-processamento e selecdo de caracteristicas, resultando em uma acurécia de

aproximadamente 87%, evidenciando seu desempenho robusto. De modo semelhante,
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Anshori et al. (2022) em “Predicting Heart Disease using Logistic Regression” utilizaram a
Regressdao Logistica para prever o risco de doengas cardiovasculares com base em registros
clinicos, obtendo uma acuracia de 81,35% ¢ AUC de 0,8936, demonstrando sua eficacia em
contextos médicos reais. Esses trabalhos reforcam que, apesar de existir algoritmos mais
complexos, a Regressdo Logistica permanece como uma ferramenta confiavel, especialmente

em aplicacdes que exigem transparéncia na tomada de decisdes clinicas.

2.3.2 Random Forest

Outra técnica de ML de grande relevancia nessa area ¢ o Random Forest. Trata-se de
uma técnica de aprendizado de maquina baseada em um conjunto de arvores de decisdo, as
quais multiplos classificadores sdo treinados sobre subconjuntos aleatorios do conjunto de
dados original e cujas previsdes sdo combinadas por votagdo para produzir a saida final na
qual multiplos classificadores sdo treinados sobre subconjuntos aleatdrios do conjunto de
dados original e cujas previsdes sdo combinadas por votagdo para produzir a saida final
(Breiman, 2001). Essa abordagem ¢ um exemplo da técnica conhecida como ensemble, que
consiste na combinagdo de multiplos modelos individuais (também chamados de "modelos
fracos") para formar um modelo mais robusto e preciso. No caso do Random Forest, utiliza-se
o método de bagging (bootstrap aggregating), em que varias arvores sdo treinadas de forma
independente em diferentes subconjuntos de dados, e suas previsoes sao agregadas para gerar

uma predicao final mais estavel. A Figura 1 representa esquematicamente este modelo.
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Figura 1- Representacdo esquematica Random Forest.
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Além disso, estudos recentes demonstram a eficacia do Random Forest na predicao de
desfechos clinicos em pacientes com insuficiéncia cardiaca. Por exemplo, a revisao
“Evaluation of ML methods for prediction of heart failure mortality and readmission:
meta-analysis” sistemdatica conduzida por Hajishah et al. (2025) avaliou diversos modelos de
aprendizado de maquina na predicdo de mortalidade e readmissdo hospitalar em pacientes
com insuficiéncia cardiaca, destacando o Random Forest como um dos algoritmos com
desempenho robusto, com AUC média de 0,763 para predi¢do de mortalidade e 0,736 para
readmissdo, superando modelos tradicionais como a regressdo logistica. Outro estudo
chamado “Study of cardiovascular disease prediction model based on random forest in eastern
China” conduzido por Yang et al. (2020) desenvolveu um modelo preditivo baseado em
Random Forest para avaliar o risco de doengas cardiovasculares em uma coorte de mais de
25.000 individuos na China, alcancando uma AUC de 0,787, superando modelos tradicionais

como a regressao logistica.

2.3.3 Support Vector Machine

Outra técnica empregada em diversos estudos na predicdo de desfechos clinicos em

pacientes com insuficiéncia cardiaca ¢ a SVM. Trata-se de um algoritmo de aprendizado
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supervisionado que busca identificar o hiperplano 6timo que separa classes distintas no
espaco de caracteristicas, maximizando a margem entre os dados de diferentes categorias
(Cortes e Vapnik, 1995). Assim, o objetivo do SVM ¢ encontrar o hiperplano
w - x + b =0, que maximiza essa margem. A expressdo 5 representa a formulagdo

primaria:

min
w, b

1 2 , . ,
— W™ sujeitoa yi(w S Xt b) = 1, Vi (5)
Porém, para dados ndo linearmente separdveis, usa-se a versdo suavizada com

penalidade C e variaveis de folga €., que pode ser visto na expressdo 6:

n

S Liwll’ + € T § sujeitoa yw - ¢(x) + b) = 1 —F ©)
o i=1

Em que ¢(-) ¢ a fungdo de mapeamento para o espaco de alta dimensionalidade.

Sua capacidade de lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade e sua
eficacia em contextos ndo lineares tornam a SVM uma ferramenta valiosa na area médica.
Existem estudos que destacam a eficdcia da SVM na predicao de desfechos em insuficiéncia
cardiaca. Por exemplo, o estudo “Heart Failure Prediction Using Support Vector Machine* de
Ghasemi et al. (2025) desenvolveu um modelo preditivo baseado em SVM utilizando dados
clinicos de 299 pacientes, incluindo varidveis como idade, fragdo de ejecdo, niveis de sodio
sérico e comorbidades como diabetes e hipertensdao. O modelo alcangou uma acuracia de
99,1% nos testes, demonstrando sua robustez e aplicabilidade clinica. Além disso, Herrera
Salazar et al. (2025) realizou uma comparagdo entre SVM e redes neurais artificiais na
predicdo de insuficiéncia cardiaca, utilizando o conjunto de dados Heart Failure Clinical
Records disponivel na plataforma Kaggle no estudo “Predicting Heart Failure: A Comparative
Approach between Artificial Neural Networks and Support Vector Machines”. Os resultados
indicaram que a SVM obteve uma acuracia de 79%, superando as redes neurais, que
alcangaram 77%. Isso reforca o potencial da SVM como uma ferramenta eficaz na

estratificacdo de risco e na tomada de decisdes clinicas em cardiologia.
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2.3.4 XGBoost

Existe também o XGBoost (Extreme Gradient Boosting), que se trata de um algoritmo
de aprendizado supervisionado baseado em arvores de decisdo, que utiliza o método de
boosting para combinar multiplos modelos fracos e formar um modelo forte, otimizando a
funcdo de perda por meio de gradiente descendente (Chen e Guestrin, 2016). Assim, o

XGBoost constréi modelos sequenciais f(t), adicionando arvores f, que corrigem 0s erros

dos modelos anteriores. A expressdo 7 mostra a fun¢do da previsao:

T
§.= % f,(x), fteF ™)

t=1
Assim, a funcdo objetivo combinando erro e regularizacdo esta representada na

expressao &:

n T
L=731,9)+ 3 of) ®)

i=1 t=1

Em que, pela expressao 9, penaliza a complexidade da arvore:

J
Af) = VT +5AZ (10)
j=1

As arvores sao treinadas com base na descida do gradiente da funcdo de perda. A cada
iteracdo, uma nova arvore ¢ ajustada aos residuos negativos do gradiente, que pode ser visto

na expressao 11:

A (-1
8y, 9"

gt = &yi(t—n (11)

Alguns estudos demonstram a eficadcia do XGBoost, como por exemplo “Optimizing
Mortality Prediction for ICU Heart Failure Patients: Leveraging XGBoost and Advanced ML
with the MIMIC-III Database” de Ashrafi et al. (2024), o qual aplicou 0 XGBoost para prever
a mortalidade em pacientes com insuficiéncia cardiaca internados em UT]I, utilizando o banco
de dados MIMIC-III (Johnson et al., 2016). Apds rigorosa selecdo de caracteristicas e
otimiza¢do de hiperparametros, o modelo atingiu uma AUC de 0,9228, destacando-se como
uma ferramenta promissora para suporte a decisdo clinica. Existe também “Heart failure
prediction: Exploratory analysis and modeling with XGBoost and deep neural networks”

Gudino-Ochoa et .al (2023), o qual desenvolveu um modelo preditivo baseado em XGBoost
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para avaliar o risco de insuficiéncia cardiaca, utilizando dados clinicos de 918 pacientes de
diferentes paises. O modelo alcangou uma acuracia de 88,04%, demonstrando sua robustez e

aplicabilidade clinica.
2.3.5 Redes Neurais e Transformer

Por fim, outro modelo utilizado neste trabalho e que se mostra robusto no campo da
medicina sdo as redes neurais artificiais (RNAs). As RNAs sdo modelos computacionais
inspirados na estrutura e funcionamento do cérebro humano, compostos por camadas de
unidades interconectadas (neurdnios) que processam informagdes por meio de pesos
ajustaveis (Zell, 2003). Essas redes sdao capazes de modelar relagdes complexas entre
variaveis, tornando-se ferramentas valiosas na predi¢ao de desfechos clinicos, como a
insuficiéncia cardiaca. A arquitetura mais comum de RNA utilizada em tarefas de
classificagdo ¢ a perceptron multicamada (MLP — Multi-Layer Perceptron). Uma MLP ¢
composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.
Cada neurdnio aplica uma transformacao linear dos dados de entrada, seguida por uma fungao

de ativag¢do ndo linear. A operacdo de um neurdnio pode ser observada nas expressoes 12 e 13

a seguir:

T
Z=wx+Db

a= f(2) (13)

Em que:
e X representa o vetor de entrada
e w ¢ o vetor de pesos
e béoviés
® f(z) é uma funcao de ativacao
O treinamento da MLP ¢ realizado pelo algoritmo de retropropagacdo
(backpropagation), que utiliza gradiente descendente para atualizar os pesos com base no erro

visto na expressao 14 a seguir:

" ow (14)
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Uma arquitetura emergente no campo das RNAs ¢ o Transformer, introduzido por
Vaswani et al. (2017). Diferentemente das redes recorrentes, os Transformers utilizam
mecanismos de atencao para modelar dependéncias entre elementos de uma sequéncia, o que
possibilita o processamento paralelo e eficiente de dados sequenciais. No contexto da
predicdo de insuficiéncia cardiaca, existem estudos que tém explorado a integragdo de
Transformers com outras arquiteturas de redes neurais para aprimorar a acuracia dos modelos.
Por exemplo, o estudo “An explainable Transformer-based deep learning model for the
prediction of incident heart failure® conduzido por Rao et al. (2021) desenvolveu um modelo
baseado em Transformer para prever a incidéncia de insuficiéncia cardiaca, utilizando
registros eletronicos de saude de 100.071 pacientes no Reino Unido. O modelo alcangou uma
AUC de 0,93 na validagao externa, superando modelos tradicionais e demonstrando sua
eficacia na predicdo de desfechos clinicos. Além disso, o estudo “CardioTabNet: A Novel
Hybrid Transformer Model for Heart Disease Prediction using Tabular Medical Data® de
Islam et al. (2025) propds o CardioTabNet, um modelo hibrido que combina Transformers
com dados tabulares para prever doencas cardiacas. Utilizando um conjunto de dados com
1.190 instancias, o modelo alcancou uma acuracia de 94,1% e uma AUC de 95,0%,

destacando-se como uma ferramenta promissora para suporte a decisdo clinica.

2.4 Métricas

Para avaliar o desempenho dos modelos de classifica¢ao utilizados neste estudo, foram
adotadas as métricas de precisdo, recall, Fl1-score ¢ AUC-ROC. Cada uma dessas métricas
fornece uma perspectiva complementar sobre a performance dos modelos em relagdo a tarefa
de predicao binaria (morte ou sobrevivéncia).

A precisdo indica a propor¢do de previsdes positivas que estavam corretas. Em outras
palavras, mede quantos dos pacientes que o modelo classificou como de alto risco realmente
vieram a Obito. Essa métrica ¢ particularmente util quando o custo de falsos positivos ¢
elevado, como em diagnosticos médicos, onde um alarme falso pode levar a tratamentos
desnecessarios (Saito & Rehmsmeier, 2015).

O recall (ou sensibilidade) representa a capacidade do modelo de identificar
corretamente os pacientes que de fato morreram; ou seja, mostra quantos dos Obitos reais
foram corretamente detectados. Alta sensibilidade é fundamental em contextos clinicos, como
a predi¢do de mortalidade, onde a falha em detectar um caso critico pode ter consequéncias

graves (Davis & Goadrich, 2006).
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O Fl-score ¢ a média harmonica entre precisdo e recall, servindo como uma métrica
equilibrada quando se deseja considerar tanto a taxa de acertos quanto a taxa de omissodes do
modelo. Essa métrica ¢ especialmente 1til em cendrios de classes desbalanceadas, como neste
trabalho, pois penaliza fortemente os extremos em que uma das métricas € muito baixa
(Powers, 2011).

Por fim, a AUC-ROC (Area sob a Curva ROC) representa a capacidade discriminativa
global do modelo. A curva ROC relaciona a taxa de verdadeiros positivos com a taxa de
falsos positivos para diferentes limiares de decisdo. A AUC, por sua vez, ¢ a area sob essa
curva e varia entre 0,5 (modelo aleatério) e 1,0 (classificacdo perfeita). Quanto maior o valor
da AUC, melhor o desempenho do modelo em distinguir entre os pacientes que sobreviveram
e os que faleceram (Fawcett, 2006).

A combinagdo dessas métricas permite uma avaliacdo abrangente da eficicia dos
modelos testados, considerando tanto a qualidade das classificagdes quanto a capacidade de

generalizacdo dos algoritmos em diferentes cenarios clinicos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta secdo abordara com mais detalhes a respeito de como este trabalho foi
implementado. Serd abordado os objetivos do trabalho, bem como as etapas de execugdo e

exploragdo dos dados, além da explicacdo da base de dados utilizada.

3.1 Abordagem Proposta

Este estudo propde o uso de técnicas de ML para prever a mortalidade cardiaca de
pacientes com insuficiéncia cardiaca, comparando seu desempenho com o modelo tradicional
SHFM, amplamente utilizado na pratica clinica. Para tal, foram utilizados dados do estudo
MUSIC (MUerte Subita en Insuficiencia Cardiaca), cuja descri¢do detalhada encontra-se na
secao 3.3.

Foi realizada uma andlise exploratéria inicial, em que a eficicia do SHFM como
benchmark também foi avaliada. Considerando que o SHFM utiliza variaveis clinicas para
calcular a probabilidade de sobrevivéncia de pacientes com insuficiéncia cardiaca, sendo
avaliado essencialmente por meio da curva ROC e da AUC, e dado que este modelo
estatistico ¢ considerado limitado em alguns contextos, optou-se por ajustar modelos de
aprendizagem supervisionada. Estes modelos foram comparados de forma direta e equitativa
ao SHFM, utilizando métricas rigorosas e apropriadas para avaliagdo de desempenho, uma
vez que evidéncias em diversos contextos clinicos indicam que algoritmos de ML podem
melhorar a estratificagdo de risco.

O pipeline adotado no trabalho compreende as seguintes etapas: analise exploratoria
inicial dos dados; pré-processamento, incluindo o tratamento de valores; implementacdo do
SHFM para calculo do escore de risco tradicional; treinamento de diferentes modelos de ML
sobre os dados estruturados; e, finalmente, avaliagdo comparativa entre os métodos. A Figura

2 apresenta uma visao esquematica simplificada do pipeline metodologico proposto.
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Figura 2- Esquematico do Pipeline.
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O pipeline adotado no trabalho compreende as seguintes etapas: analise exploratoria

inicial dos

3.2 Configurac¢ao para os experimentos

Os experimentos realizados neste trabalho foram desenvolvidos e executados
utilizando a plataforma Google Colab, que oferece um ambiente de computacdo em nuvem
gratuito, voltado principalmente para aplicagdes de programacao utilizando a linguagem
Python, R ou Julia. A linguagem de programacdo utilizada foi o Python 3, conforme o
ambiente de execucdo configurado na plataforma. A execugdo dos codigos foi realizada
majoritariamente com CPU virtualizada fornecida pelo Colab, sendo disponibilizados
aproximadamente 2 vCPUs e cerca de 12 GB de memoria RAM. A utilizagdo de GPU nao foi
necessaria para a realizagdo dos experimentos, uma vez que o processamento dos dados e o
treinamento dos modelos foram suficientemente rapidos em ambiente de CPU.

O desenvolvimento e a execu¢do dos experimentos foram realizados com suporte de diversas
bibliotecas da linguagem Python:
e pandas e numpy: para manipulag¢do de dados e operagdes matematicas.

e matplotlib e seaborn: para geragao de graficos e visualizagdes dos dados.
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e scikit-learn: para tarefas de pré-processamento, treinamento e avaliagdo de modelos
de aprendizado de maquina, além de estratégias de validagdo e ajuste de
hiperparametros.

e imbalanced-learn (imblearn): para balanceamento de classes utilizando o método
SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique).

e tensorflow: para a construgdo e treinamento de redes neurais profundas e modelos
baseados na arquitetura Transformer.

e xgboost: para a implementagdo do algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
As versdes especificas das bibliotecas utilizadas ndo foram explicitamente

controladas, seguindo as versodes pré-instaladas no ambiente do Google Colab no periodo de
execugdo do projeto. A Figura 3 apresenta a configuracdo selecionada para o ambiente de

execucao no Google Colab, destacando a utilizagdo de CPU como acelerador de hardware.

Figura 3- Configuracao ambiente de execuc¢ao do Google Colab.

Alterar o tipo de ambiente de execugao

Tipo de ambiente de execugio

Python 3

Acelerador de hardware ()
(@ cru () GPUs:T4

() TPuv2s

Quer acesso a GPUs premium? Compre mais unidades de computacio

Fonte: Autoria propria.

3.3 Base de Dados e Pré-processamento

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi obtido a partir do estudo MUSIC

(MUerte Subita en Insuficiencia Cardiaca), um estudo prospectivo, multicéntrico e
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longitudinal que visou investigar preditores de mortalidade cardiaca, em especial morte subita
cardiaca (SCD) e morte por faléncia de bomba (PFD), em pacientes com insuficiéncia
cardiaca cronica. O estudo foi conduzido em oito hospitais universitarios da Espanha, com o
recrutamento de 992 pacientes ambulatoriais entre abril de 2003 e dezembro de 2004,
acompanhados por um periodo mediano de 44 meses até novembro de 2008. O MUSIC
fornece uma base rica de dados clinicos, laboratoriais e de exames complementares (como
ecocardiografia e eletrocardiografia), podendo ser utilizado para o desenvolvimento e
validagdo de modelos prognosticos em cardiologia.

O banco de dados principal utilizado reune variaveis clinicas (como idade, sexo, classe
funcional da NYHA), laboratoriais (como niveis de creatinina, colesterol LDL, troponina),
ecocardiograficas (como fracdo de eje¢do do ventriculo esquerdo — LVEF, e diametros
ventriculares), eletrocardiograficas (como ritmos de Holter ¢ ECG de repouso) e informacoes
sobre dispositivos implantdveis. As variaveis categdricas sdo codificadas por padrio,
enquanto a defini¢do completa das varidveis e suas unidades de medida foram fornecidas em
um arquivo csv. A diversidade de variaveis disponiveis, tanto continuas quanto categoricas,
faz com que este dataset seja apropriado para a aplicacdo de técnicas de ML, que se
beneficiam da riqueza e heterogeneidade de dados para a modelagem de padrdes complexos.

A primeira etapa do pré-processamento consistiu em uma analise exploratéria inicial,
destinada a compreender a estrutura geral do dataset. Foram avaliadas a quantidade de
registros e colunas, a presenga de valores ausentes, a distribui¢ao das variaveis numéricas € a
frequéncia das variaveis categoricas. Com base nessa andlise preliminar, procedeu-se a
remocao de colunas consideradas irrelevantes para o objetivo de predi¢do. Entre essas colunas
estavam identificadores Unicos (ID do Paciente), informacdes administrativas (Saida do
Estudo), e variaveis que indicavam apenas a disponibilidade de exames (Holter disponivel,
ECG de alta resolucdo disponivel), que ndo adicionariam valor preditivo ao modelo.

Em seguida, foi realizado o tratamento sistemdtico de valores ausentes. Trés abordagens
distintas foram aplicadas de acordo com a natureza e a distribui¢do esperada de cada varidvel,
com estratificacdo por faixas etarias:
e Preenchimento pela mediana: adotado para varidveis susceptiveis a presenga de
outliers ou distribui¢do assimétrica, como Troponin (ng/mL), LVEF (%), Albumin

(g/L) e medidas estruturais cardiacas.

e Preenchimento pela média: utilizado para varidveis cuja distribuicao tende a ser mais
simétrica na populacdo geral, como Sodio (mEg/L), Creatinina (?mol/L) e Glucose

(mmol/L).
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e Preenchimento por zero: aplicado para variaveis cuja auséncia de informacao
poderia ser interpretada como auséncia do evento ou caracteristica clinica, como
Extrassistole ventricular, Taquiarritmia supraventricular paroxistica e indicadores de

anormalidades na conducgdo elétrica cardiaca.

Além disso, foi realizada uma analise de redundancia e multicolinearidade entre as
variaveis, culminando na exclusao de atributos altamente correlacionados ou com informacao
sobreposta, como Troponina normalizada, RR minimo (ms), RR maximo (ms), T3, T4 e TSH.
Variaveis relacionadas a medicagdes especificas (ex.: Betabloqueadores, Inibidores da ECA)
também foram removidas para evitar vazamento de informagao ("data leakage"), uma vez que
sua prescricdo poderia refletir avaliagdes clinicas subjetivas realizadas apos a inclusdo no
estudo.

Para garantir a robustez da andlise, foi realizada a remogao de pacientes que faleceram
por causas ndo cardiacas. Esta decisdo teve como objetivo assegurar que o problema de
classificagdo fosse restrito a mortalidade de origem cardiaca, tanto para a aplicacdo do SHFM
quanto para o treinamento dos modelos de ML, evitando enviesamento na avaliagdo de
desempenho. Apos a exclusdo desses pacientes, a varidvel original Causa do Obito foi
transformada em uma nova varidvel binaria, denominada Morte Cardiaca, em que o valor "1"
indica morte de origem cardiaca (SCD ou PFD) e "0" indica sobrevivéncia ao longo do
periodo de seguimento.

Durante a analise exploratdria, observou-se um desbalanceamento na distribuicao da
variavel alvo, com uma propor¢do menor de pacientes que evoluiram para obito cardiaco em
relacdo aos sobreviventes. A figura 4 ilustra como estd o balanceamento do dataset. Para lidar
com esse desbalanceamento de classes e melhorar a capacidade dos modelos de ML em
identificar padrdes associados a mortalidade, aplicou-se a técnica de Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) exclusivamente no conjunto de treinamento, preservando

a distribui¢ao natural dos dados nos conjuntos de validacao e teste.
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Figura 4 - Distribuicdo dataset MUSIC.
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Fonte: Autoria propria.

Nas etapas de preparacdo para os modelos de Redes Neurais Artificiais (MLP) e
Transformer, foram aplicadas transformagdes adicionais: varidveis numéricas foram
padronizadas utilizando o método de StandardScaler, enquanto variaveis categoricas foram
codificadas por meio de OneHotEncoder, consolidando o pipeline de pré-processamento com
o uso do ColumnTransformer. E importante ressaltar que o dataset foi dividido em trés
subconjuntos: treinamento (60%), validacdo (20%) e teste (20%), utilizando divisao
estratificada para preservar a propor¢ao da variavel alvo entre os conjuntos.

Todo o processo de pré-processamento foi conduzido de maneira sistematica e
replicavel, com o objetivo de garantir a integridade dos dados, minimizar riscos de viés,
preservar a generalizacdo dos modelos e possibilitar a reprodutibilidade dos experimentos.
Cabe ressaltar que todos os dados utilizados ja se encontravam previamente anonimizados de
acordo com as diretrizes da General Data Protection Regulation (GDPR), conforme

estabelecido pelo repositorio PhysioNet.

3.4 Implementac¢do e Adaptacio SHFM

Para servir como baseline comparativo, implementou-se o céalculo de uma versdo

adaptada do SHFM, um dos modelos tradicionais mais utilizados na predi¢ao de sobrevida em
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pacientes com insuficiéncia cardiaca. O SHFM adaptado foi calculado para estimar o risco de
mortalidade em um horizonte temporal de 5 anos, compativel com o periodo mediano de
acompanhamento do estudo MUSIC, de 44 meses.

O escore do SHFM adaptado foi calculado utilizando os coeficientes originais da
literatura, ajustados para varidveis padronizadas quando aplicavel (z-score para pressdo
arterial sistolica, fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo, s6dio, hemoglobina e colesterol
total). Ao todo, das 24 varidveis que compdoem o SHFM original, 15 estavam disponiveis no
dataset MUSIC e foram utilizadas no calculo da versdo adaptada. Essas incluiram variaveis
demogréficas e clinicas (idade, sexo, classe funcional da NYHA, etiologia isquémica, fracdo
de ejecao do ventriculo esquerdo, pressdo sistolica e peso), laboratoriais (s6dio, hemoglobina
e colesterol total) e terapéuticas (uso de inibidor da ECA, betabloqueadores, bloqueadores de
receptor de angiotensina, espironolactona e digoxina). As 9 variaveis que ndo puderam ser
incluidas, devido a auséncia de dados ou falta de especificidade na base, foram: percentual de
linfocitos, acido turico, dose de diurético, uso de alopurinol e as variaveis relacionadas a
dispositivos implantaveis, como marca-passo, cardioversor desfibrilador implantavel (CDI),
terapia de ressincronizagdo cardiaca (TRC) e dispositivo de assisténcia ventricular. Essa
limitagdo na disponibilidade de varidveis ¢ um dos principais fatores que caracterizaram a
adaptacao metodoldgica do SHFM neste estudo.

O valor do escore individual de cada paciente foi convertido em uma estimativa de

risco de morte em 5 anos utilizando uma funcao de Gompertz adaptada, conforme a expressao

15:

Risco (5 anos) = 1 — exp(— exp(SHFM Score) t) (15)

Essa abordagem representou uma aproximagao pratica do modelo original do SHFM,
considerando que a fun¢do de sobrevivéncia basal derivada da coorte original ndo estava
disponivel. Apesar disso, buscou-se manter a fidelidade conceitual ao modelo original,
assegurando uma comparagao robusta com os modelos de aprendizado de méaquina testados.

Apos a aplicagdo do escore, pacientes com morte nao cardiaca foram excluidos da
andlise para manter a consisténcia na comparacdo entre métodos. A performance preditiva do
SHFM foi avaliada por meio da constru¢do da curva ROC e calculo da AUC-ROC, o que

possibilitou sua comparagao direta com os modelos de ML supervisionados.
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3.5 Modelos de Machine Learning Supervisionados

Além da implementagdo do SHFM, Foram implementados quatro modelos
supervisionados distintos para a predicdo de mortalidade cardiaca, com o objetivo de
comparar sua eficdcia frente ao modelo tradicional SHFM e analisar o desempenho relativo
entre eles. Os modelos foram:

e Regressao Logistica: Configurado com tolerancia de 1000 iteracdes.

e Random Forest: 100 arvores (n_estimators=100).

o XGBoost: Otimizado para AUC-ROC.

e Support Vector Machine: Kernel RBF e calibragio de probabilidades

(CalibratedClassifierCV).

Os modelos Random Forest e XGBoost passaram por um processo adicional de ajustes
de hiperparametros com o objetivo de maximizar o desempenho preditivo. Para o0 Random
Forest, foram ajustados parametros como o nimero de arvores (n_estimators), profundidade
maxima (max_depth) e critério de divisdo (min_samples_split). No caso do XGBoost, foram
testadas combinagdes envolvendo o numero de estimadores, profundidade das arvores, taxa de
aprendizado (learning_rate), amostragem (subsample) e propor¢ao de colunas utilizadas por
arvore (colsample bytree). A selecao das melhores configuragdes foi realizada por meio de
GridSearchCV com validagao cruzada estratificada, tendo a AUC-ROC como métrica

principal.

3.6 Modelos Deep Learning e Transformer

Para explorar abordagens baseadas em redes neurais profundas, foram desenvolvidos
dois modelos distintos de deep learning, com o objetivo de capturar padrdes complexos e ndo
lineares associados a mortalidade cardiaca.

O primeiro modelo foi um MLP Tradicional (Multi-Layer Perceptron), estruturado
como uma rede totalmente conectada com as seguintes caracteristicas:

e Duas camadas ocultas compostas por 128 e 64 neurdnios, respectivamente.

e Funcdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit) em todas as camadas
ocultas, devido a sua eficiéncia no treinamento de redes profundas e¢ a
capacidade de mitigar o problema de gradientes desvanecentes.

e (Camadas de Dropout com taxa de 30% aplicadas apos cada camada oculta,

para reduzir o risco de sobreajuste (overfitting).
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Camada final densa com ativagdo sigmoid, para saida bindria
(morte/sobrevivéncia).

Otimizacao utilizando o algoritmo Adam com taxa de aprendizado de 0.0001.
Funcao de perda: binary crossentropy.

Métrica de avaliagdo principal: AUC.

O segundo modelo integrou uma camada baseada em Transformer Encoder a

arquitetura MLP, apresentando a seguinte estrutura:

Camada inicial totalmente conectada com 128 neurdnios

LayerNormalization aplicada ap6s a primeira camada (estabilizar a
aprendizagem e acelerar a convergéncia).

MultiHeadAttention com 4 cabecas e dimensao de chave de 32, aplicada sobre
os embeddings expandidos para simular uma estrutura sequencial, permitindo
capturar relagdes internas complexas entre as variaveis de entrada e detectar
padrdes de dependéncia cruzada.

Conexdes residuais entre a entrada e a saida do bloco de atengao, favorecendo
o fluxo de gradientes e prevenindo degradacao da performance.

Nova camada de LayerNormalization.

Camada densa com 128 neurdnios, seguida por Dropout (30%).

Camada densa adicional com 64 neuronios e Dropout (30%).

Camada final densa com ativacao sigmoid, responsavel pela predi¢ao bindria.
Algoritmo de otimizagdo, fungdo de perda e métrica de avaliacdo idénticos ao

modelo MLP tradicional (Adam, binary crossentropy e AUC).

Ambos os modelos foram treinados com monitoramento de overfitting por meio da

técnica EarlyStopping (paciéncia de 20 ¢épocas) e avaliados quanto a capacidade

discriminativa. A arquitetura baseada em Transformer foi adaptada para dados tabulares,

explorando as vantagens do mecanismo de aten¢do para identificar dependéncias cruzadas

entre atributos clinicos e laboratoriais, algo que arquiteturas tradicionais podem nao capturar

de forma tdo eficiente.
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3.7 Estratégia de Validacao, Avaliacao e Métricas

Para os modelos tradicionais, incluindo o SHFM e os algoritmos supervisionados de
ML, foram construidas curvas ROC a partir das probabilidades preditas por cada modelo. A
métrica AUC-ROC foi adotada como principal critério de desempenho, pois avalia de forma
abrangente a capacidade discriminativa dos modelos ao longo de diferentes limiares de
decisdo. Relatorios adicionais contendo métricas de precisao, recall e F1-score também foram
gerados, possibilitando uma analise detalhada do desempenho de cada modelo em aspectos
mais especificos da tarefa de classificacdo. Além disso, utilizou-se também da matriz de
confusdo para uma maior clareza da quantidade de falsos positivos e falsos negativos.

Para os modelos supervisionados de ML, a avaliacdo inicial consistiu em uma
validagdo simples sobre o conjunto de validagdo, permitindo ajustes e observagao preliminar
dos resultados. Para garantir maior robustez e reduzir o risco de overfitting a uma unica
divisdo de dados, foi realizada também uma avaliagdo por validagdo cruzada estratificada com
5 folds, fornecendo uma estimativa mais estdvel e confidvel da performance geral dos
modelos. Conforme descrito em 3.3, o balanceamento via SMOTE foi restrito ao treino.

Nos modelos de deep Learning, a estratégia de avaliagdo seguiu principios
semelhantes, com monitoramento da performance tanto no conjunto de validagdo quanto no
conjunto de testes. Foram calculadas curvas ROC e métricas de AUC-ROC separadamente em
ambas as etapas, permitindo avaliar ndo apenas a performance durante o treinamento, mas
também a capacidade de generalizagdo dos modelos frente a novos dados. Essa separacgao foi
fundamental para validar a eficacia dos modelos neurais, especialmente considerando a maior
complexidade e capacidade de ajuste desses algoritmos.

Por fim, a comparagdo abrangente incluiu os modelos ajustados (Random Forest e
XGBoost, com hiperparametros otimizados) e os modelos de deep Learning (MLP tradicional
e MLP com Transformer), que foram avaliados lado a lado com o SHFM Score. A principal
métrica de comparagdo permaneceu a AUC-ROC, assegurando um critério padronizado e
robusto para mensurar a eficacia discriminativa de todas as abordagens testadas. Essa
estratégia permitiu ndo apenas confirmar a viabilidade das técnicas de ML e deep Learning no
contexto clinico, mas também posicionar esses modelos em relagio ao método estatistico
tradicional, oferecendo uma visdo completa da evolugdo potencial no prognostico de

mortalidade cardiaca.
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4 RESULTADOS EXPERIMENTAIS E DISCUSSAO

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacdo e avaliacdo dos
modelos propostos para a predi¢do de mortalidade cardiaca em pacientes com insuficiéncia
cardiaca, utilizando o banco de dados MUSIC. Inicialmente, sio demonstrados os resultados
do SHFM, considerado o baseline tradicional, com sua performance avaliada por meio de
métricas classicas como AUC-ROC, precisdo, recall e Fl-score. Em seguida, sdo
apresentados os resultados dos modelos supervisionados de aprendizado de maquina,
incluindo Regressdo Logistica, Random Forest, SVM e XGBoost, comparando seu
desempenho entre si e em relagdo ao SHFM adaptado.

Posteriormente, a secdo detalha os resultados dos modelos de deep Learning,
abrangendo tanto a arquitetura tradicional Multi-Layer Perceptron (MLP) quanto o modelo
hibrido que integra uma camada Transformer, avaliando sua eficdcia frente aos demais
modelos. Além da apresentacdo individual dos resultados, a se¢do realiza uma comparagao
global entre as abordagens tradicionais, os modelos supervisionados e os modelos de deep
Learning, destacando os ganhos de performance, limitagdes observadas e implicagdes clinicas
potenciais dos resultados. Por fim, sdo discutidas as limitagdes do estudo, como tamanho
amostral, balanceamento das classes e limitagdes inerentes aos dados utilizados, bem como
propostas para trabalhos futuros, sugerindo melhorias metodoldgicas e novas direcdes de

pesquisa.

4.1 Resultados SHFM Adaptado

Para estabelecer uma linha de base de comparagado, foi aplicado uma adaptacao do
SHFM, um escore progndstico amplamente utilizado na estratificacdo de risco de pacientes
com insuficiéncia cardiaca. Essa adaptacdo, como descrito anteriormente, foi necessaria
devido a auséncia de algumas variaveis presentes no modelo original, como CDI, TRC e

acido urico, entre outras. A figura 5 a seguir representa a curva ROC e AUC do SHFM:
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Figura 5 - Curva ROC e AUC SHFM Adaptado
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Pela imagem, nota-se que a AUC-ROC foi de aproximadamente 0,637. Este valor
indica uma capacidade discriminativa moderada, sendo coerente com os resultados da
literatura, que situam a AUC do SHFM entre 0,63 e 0,68 para diferentes populagdes de
insuficiéncia cardiaca. Apesar de superar a linha de aleatoriedade (AUC = 0,5), observa-se
que a curva permanece relativamente proxima da diagonal, especialmente nas regides
intermediarias da taxa de falsos positivos, sugerindo limitacdes na sensibilidade e
especificidade para niveis mais restritivos de decisdo clinica. Este desempenho reforca o papel
do SHFM como uma ferramenta cldssica, porém com potencial limitado de predigdo
individualizada, especialmente em cendrios onde caracteristicas populacionais ou fatores de
risco adicionais possam influenciar significativamente a mortalidade. A Figura 6 confirma
essa limitacdo por meio da matriz de confusdo do método, a qual se observa uma alta
quantidade de falsos negativos. Isto significa que o modelo tende a subestimar o risco de
obito, classificando erroneamente muitos pacientes que de fato vieram a 6bito como de baixo
risco. Esse comportamento ressalta a baixa sensibilidade do SHFM, evidenciando sua
limitagdo pratica para uma predicdo individual eficaz, especialmente quando a detecgdo

precoce de alto risco € crucial.



Figura 6 - Curva ROC + AUC-ROC SHFM adaptado.
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Nas Tabelas 1 e 2 sdo abordadas resumidamente algumas métricas para o método, bem

como o risco estimado pelo SHFM adaptado para alguns pacientes do dataset.

Tabela 1 - Métricas SHFM adaptado

Meétrica Valor
AUC-ROC 0.637
Precisao 0.385
Recall 0.024
F1-Score 0.046
Acuracia 0.777
Fonte: Autoria propria
Tabela 2 - Dados de Pacientes Aleatorios
ID Paciente Risco Estimado Desfecho
458 2.41% Sobrevivente
863 11.03% Sobrevivente
832 7.25% Sobrevivente
311 6.54% Sobrevivente
78 4.33% Obito cardiaco
816 3.78% Sobrevivente
283 25.20% Obito cardiaco
954 41.36% Sobrevivente

Fonte: Autoria propria
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Assim, a Tabela 1 sintetiza as principais métricas do SHFM adaptado no conjunto
avaliado, evidenciando o desempenho limitado do modelo, principalmente no que diz respeito
a sensibilidade (recall) e ao Fl-score, ambos notavelmente baixos. J4 a Tabela 2 apresenta
exemplos reais de pacientes aleatorios do dataset, ilustrando a variabilidade dos riscos
estimados pelo escore e os respectivos desfechos clinicos, o que reforga a observagdo de que,
apesar do modelo conseguir identificar pacientes com risco elevado em alguns casos, sua
acuracia na predi¢ao de 0bitos permanece insuficiente para aplicagdes criticas.

Diante destes resultados, ¢ possivel dizer que, embora o SHFM permanega uma
ferramenta relevante para avaliagdo de risco populacional, hd espago consideravel para
aprimoramento em predi¢des individualizadas. Vale ressaltar novamente que, por limitagdes
do banco de dados, algumas varidveis importantes do SHFM original, como CDI, TRC,
creatinina e 4cido urico, ndo puderam ser incluidas na construgdo da versdo adaptada aplicada
neste estudo, o que pode ter impactado negativamente o desempenho observado. Nas
proximas secdes, serdo apresentados os resultados dos modelos de aprendizado
supervisionado, com o objetivo de avaliar se abordagens baseadas em ML podem superar as
limitacdes identificadas e oferecer uma alternativa mais robusta para a estratificacdo de risco

em insuficiéncia cardiaca.

4.2 Resultados Modelos Supervisionados

Para avaliar o potencial de modelos baseados em aprendizado supervisionado na
predicao de mortalidade cardiaca, foram implementados quatro modelos, como ja dito nas
secOes anteriores: Regressao Logistica, Suporte a Vetores de Maquinas, Random Forest e
XGBoost. Todos os modelos foram treinados, validados e testados conforme descrito na se¢ao
de metodologia, utilizando técnicas adequadas de pré-processamento, balanceamento
(SMOTE) e validacao estratificada. As figuras 7 e 8 a seguir apresentam as matrizes de
confusdo para cada modelo, considerando respectivamente os conjuntos de validagdo e de

teste, respectivamente:
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Figura 7 - Matrizes de Confusao dos Modelos (Validagao) (a) Regressao Logistica, (b) SVM,
(c) Random Forest e (d) XGBoost
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Figura 8 - Matrizes de Confusiao dos Modelos (Teste) (a) Regressao Logistica, (b) SVM, (c)
Random Forest e (d) XGBoost
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De forma geral, nota-se que todos os modelos apresentam desempenho superior ao
SHFM adaptado na detec¢dao de 6bitos cardiacos, com uma clara reducdo da quantidade de
falsos negativos em comparacdo ao observado na Figura 6. Na validacao (Figura 7),
observa-se que o Random Forest, SVM e XGBoost exibem desempenho mais equilibrado
entre sensibilidade (capacidade de identificar Obitos) e especificidade (capacidade de
identificar sobreviventes), enquanto a Regressdo Logistica apresentara um maior nimero de
falsos negativos, embora ainda superando o SHFM adaptado nesse aspecto. Esse padrao se
mantém de forma consistente no conjunto de teste (Figura 8), reforcando a estabilidade dos

modelos e a boa generalizagao.
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E importante destacar que, ao contrario do SHFM adaptado, que exibiu elevada taxa
de falsos negativos (subestimagdo do risco de Obito), os modelos supervisionados
conseguiram mitigar esse problema, aumentando significativamente a detec¢ao de eventos
fatais, mesmo que com leve aumento de falsos positivos. Esse comportamento ¢
particularmente relevante em contextos clinicos, nos quais a detec¢do precoce de risco
elevado pode ter impacto direto na intervengdo e na sobrevida dos pacientes.

De forma comparativa, tanto no conjunto de validacdo quanto no teste, a Random
Forest ¢ 0 XGBoost se mostraram mais robustos, apresentando menor numero de falsos
negativos e uma matriz de confusdo mais balanceada. A Regressao Logistica e o SVM, apesar
de sua simplicidade, também mostraram avangos em relagdo ao SHFM adaptado, mas com
resultados um pouco mais modestos, especialmente em termos de sensibilidade.

Esses resultados sugerem que a adocdo de modelos de ML para predi¢do de
mortalidade cardiaca tem potencial de superar significativamente as limitagdes da adaptacdo
do SHFM, principalmente no que diz respeito a deteccdo de pacientes de alto risco.
Entretanto, destaca-se a necessidade de avaliar o impacto clinico do aumento de falsos
positivos, que pode levar a intervengdes desnecessarias, ressaltando a importancia de ajustar
os limiares de decisdo conforme o contexto clinico especifico. As tabelas 3 e 4 a seguir
também confirmam essa maior robustez dos modelos em relagdo ao SHFM adaptado, em que

os quatro modelos conseguem superar este método em todas as métricas:

Tabela 3 - Métricas no conjunto validag¢do para os modelos supervisionados

Modelo AUC-ROC Precisao Recall F1-Score Acuracia
Regressao Logistica 0.712 0.385 0.610 0.472 0.699
SVM 0.710 0.481 0.317 0.382 0.774
Random Forest 0.676 0.429 0.22 0.29 0.769
XGBoost 0.680 0.444 0.293 0.353 0.763

Fonte: Autoria propria

Tabela 4 - Métricas no conjunto de teste para os modelos supervisionados

Modelo AUC-ROC Precisao Recall F1-Score Acuracia
Regressao Logistica 0.688 0.359 0.561 0.438 0.684
SVM 0.738 0.407 0.268 0.455 0.807
Random Forest 0.806 0.750 0.293 0.455 0.807

XGBoost 0.770 0.515 0.415 0.459 0.786
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Fonte: Autoria propria

Assim, a Figura 9 ilustra um comparativo das curvas ROC e AUC de cada um dos

modelos entre si.

Figura 9 - Curva ROC-AUC dos modelos Supervisionados (a) Conjunto de Validacao (b)
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Fonte: Autoria propria

De forma geral, observa-se que todos os modelos mantiveram desempenho superior ao
SHFM adaptado (AUC = 0.637), reforcando os ganhos trazidos pelas abordagens baseadas em
ML. No conjunto de validagao (Figura 9a), o Random Forest apresentou a maior AUC
(0.723), seguida pela SVM (0.710), Regressao Logistica (0.712) e XGBoost (0.680). Embora
as diferencas entre os modelos sejam discretas, o Random Forest destacou-se levemente em
termos de area sob a curva, o que corrobora seu bom desempenho ao lidar com dados
tabulares. No conjunto de teste (Figura 9b), nota-se um comportamento ligeiramente
diferente: a Random Forest apresentou a maior AUC (0.806), seguida pelo XGBoost (0.770),
SVM (0.738) e Regressao Logistica (0.788). Essa inversdo de desempenho evidencia a boa
capacidade de generalizacdo dos modelos de ensemble (Random Forest e XGBoost), que
superaram a Regressao Logistica € SVM no cenario real de teste, possivelmente por capturar
relagdes mais complexas entre as variaveis.

Outro ponto importante ¢ que, apesar das diferencas numéricas, as curvas ROC dos

quatro modelos se mostraram relativamente proximas, especialmente para taxas de falsos
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positivos abaixo de 0.3, indicando que todos os modelos sdo capazes de distinguir bem entre
sobreviventes e 0bitos cardiacos nessa faixa critica para decisdo clinica.

Para garantir uma melhor validagdo dos resultados, foi realizada uma validacao
cruzada estratificada (5-fold) durante o treinamento dos modelos. Nessa etapa, foram
coletadas as métricas médias de AUC-ROC, precisdo, recall e Fl-score, o que reforgou a
estabilidade observada nos conjuntos de validacao e teste. Os resultados da validagdo cruzada
demonstraram consisténcia com os resultados ja apresentados, destacando que Random Forest
continuou a apresentar desempenho superior, confirmando sua robustez mesmo em diferentes

parti¢des dos dados. A figura 10 ilustra esses resultados.

Figura 10 - Curva ROC-AUC Validagao Cruzada.
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Para complementar as analises, foi realizado o ajuste dos hiperparametros dos modelos
Random Forest ¢ XGBoost, buscando melhorias adicionais de desempenho. Esse ajuste foi
conduzido por meio de uma busca em grade (Grid Search) acoplada a um pipeline com
SMOTE interno e validacdo cruzada estratificada (3-fold), garantindo um balanceamento
adequado das classes durante o treinamento. No caso do Random Forest, foram avaliadas
combinagdes dos seguintes hiperparametros: nimero de arvores (n_estimators = 50, 100,
200), profundidade méaxima (max_depth = None, 10, 20, 30) e tamanho minimo de divisdo
interna (min_samples split = 2, 4, 5). Ja para o XGBoost, foram ajustados o nimero de
arvores (n_estimators = 50, 100, 200), profundidade das arvores (max_depth = 3, 5, 7), taxa

de aprendizado (learning rate = 0.001, 0.01, 0.1), fracdo de amostragem (subsample = 0.8, 1,
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1.2) e fracdo de colunas (colsample bytree = 0.6, 0.8, 1). Dessa forma, a Figura 11 apresenta
o comparativo geral das curvas ROC envolvendo os quatro modelos supervisionados, suas

versoes ajustadas e o escore SHFM adaptado.

Figura 11 - Curva ROC-AUC comparativa de todos os modelos.
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Observa-se claramente que todos os modelos de ML superaram o SHFM adaptado em
termos de discriminagdo, apresentando AUC-ROC consideravelmente superiores (SHFM
adaptado AUC = 0,637 versus modelos de ML acima de 0,71). Entre os modelos
supervisionados, Random Forest (AUC = 0,806) e XGBoost (AUC = 0,770) mantiveram
desempenho robusto, com equilibrio entre sensibilidade e especificidade. A Regressao
Logistica (AUC = 0,688) e o SVM (AUC = 0,738), embora mais simples, também superaram
a adaptacdo do SHFM de forma consistente. O ajuste de hiperparametros nao representou uma
virada significativa no desempenho geral, reforcando que os modelos ja estavam bem
calibrados previamente. Estes resultados consolidam a superioridade dos modelos baseados
em ML em relagdo ao SHFM adaptado, principalmente na capacidade de identificar pacientes
de alto risco, mostrando-se promissores como ferramentas complementares para a
estratificacdo de risco em insuficiéncia cardiaca.

Adicionalmente, foi realizada uma analise das variaveis mais relevantes para os
modelos Random Forest e XGBoost, com o objetivo de identificar os fatores clinicos de

maior influéncia na predi¢do. As 15 variaveis mais importantes foram:
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e Extrassistoles ventriculares pareadas

e Niveis de Pro-BNP (ng/L)

e Diametro atrial esquerdo (mm)

e C(Creatinina (?mol/L)

e Infarto do miocardio prévio

e Fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo (LVEF %)

e Doenca vascular periférica

e Idade

e Ureia (mg/dL)

e Disttrbio de condugao intraventricular

e Duragdo do QRS (ms)

e Relacao cardiotoracica

e Pressdo arterial diastolica (mmHg)

e Revascularizacao prévia

e Presenca de dispositivos implantaveis prévios

Essas variaveis, majoritariamente clinicas e laboratoriais, reforgam bem estabelecidos

na literatura médica sobre insuficiéncia cardiaca, indicando que os modelos baseiam suas
decisdes em fatores fisiopatologicos relevantes e clinicamente interpretaveis. Outros fatores
tradicionalmente associados a piora prognostica em pacientes com insuficiéncia cardiaca,
como distarbios hidroeletroliticos (ex.: s6dio e potassio), varidveis de congestao pulmonar e
biomarcadores inflamatdrios, também poderiam ter surgido entre as varidveis mais
importantes, caso estivessem melhor representados ou tivessem maior variabilidade dentro da

base de dados utilizada.

4.3 Resultados Redes Neurais Profundas

Para os modelos de deep Learning, duas arquiteturas foram implementadas: um
modelo MLP tradicional e uma versio MLP com camada Transformer Encoder. O modelo
MLP consistiu em camadas densas com fung¢des de ativagdo ReLU e dropout para evitar o
overfitting, enquanto o modelo MLP + Transformer incorporou mecanismos de atencao
multi-head para capturar relagdes entre atributos de entrada. Ambos os modelos foram
treinados com o otimizador Adam, utilizando taxa de aprendizado de 0.0001 e monitoramento

de early stopping com paciéncia de 20 épocas para prevenir overfitting, com mais detalhes na
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secdo 3.6. A figura 12 a seguir ilustra as curvas de treino dos dois modelos (curva de perda e

AUCQC):

Figura 12 - Curvas de perdas do MLP (a) e MLP + Transformer (c), e curvas AUC do MLP
(b) e MLP + Transformer (d).
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Fonte: Autoria propria.

As curvas de treino dos modelos deep revelam um bom aprendizado nos dados de
treino, com redugdes progressivas na perda e aumentos consistentes no AUC ao longo das
épocas. O MLP simples mostrou queda continua na perda de treino e aumento do AUC até
aproximadamente 0,95, enquanto o conjunto de validagdo estabilizou mais cedo, sugerindo
um leve overfitting apds cerca de 20-30 épocas. O modelo MLP + Transformer apresentou
comportamento similar, com melhora rapida no inicio e estabilizagdo precoce no conjunto de
validacdo, também indicando overfitting moderado. De modo geral, ambos os modelos
atingiram boa performance no treino, mas a distancia crescente entre as curvas de treino e
validacdo sinaliza que ajustes adicionais (como mais regularizacdo ou tuning) poderiam
melhorar a generalizagao.

A figura 13 ilustra as curvas ROC dos modelos para o conjunto de teste e validacao:
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Figura 13 - Curvas ROC no conjunto de validagdo do MLP (a) e MLP + Transformer (c), e
curvas ROC no conjunto de teste do MLP (b) e MLP + Transformer (d).
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Fonte: Autoria propria.

As curvas ROC apresentadas indicam que os modelos deep learning tiveram
desempenhos competitivos, especialmente em validacao, mas com sinais claros de queda no
conjunto de testes. O MLP simples alcancou AUC de 0,821 na validacao e 0,735 no teste,
enquanto o MLP + Transformer apresentou AUC de 0,798 na validagdo e 0,758 no teste. Isso
pode significar que, embora ambos tenham aprendido padrdes relevantes, houve leve
overfitting, ja que a performance caiu ao sair do conjunto de validag¢ao para o de teste. Assim,

pode-se notar que o Transformer conseguiu manter um AUC um pouco superior no teste em
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relacio ao MLP puro, indicando que a arquitetura com atengdo pode oferecer melhor
generalizacdo nesse contexto. Apesar disso, ambos ainda apresentaram desempenhos um
pouco abaixo dos melhores modelos de ML (como Random Forest ¢ XGBoost), reforcando
que, neste caso, modelos tradicionais bem calibrados podem superar redes neurais mais
complexas. Uma possivel explicacdo se deve ao tamanho relativamente limitado do dataset e
ao desbalanceamento das classes. Esse cenario refor¢a a necessidade de mais dados ou de
estratégias de regularizagdo para que os modelos deep expressem todo seu potencial.

Além da avaliacdo em validacao e teste, também foi realizada uma validagao cruzada
estratificada (5-fold) para os modelos MLP e MLP + Transformer. Essa abordagem teve como
objetivo avaliar a robustez média dos modelos frente a variagdo dos dados e evitar qualquer
vazamento de informacgdes entre treino e validacdo. A Figura 14 apresenta as curvas ROC

médias obtidas com essa validagao cruzada:

Figura 14 - Curvas ROC com validagdo cruzada estratificada 5-fold dos modelos MLP (a) e
MLP + Transformer (b)
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Fonte: Autoria propria.

Os resultados demonstraram AUC-ROC média de 0,757 £ 0,061 para o modelo MLP e
0,765 + 0,048 para o MLP + Transformer. Nota-se que os resultados sdo similares aos obtidos
na figura 13, podendo significar que a robustez do modelo para este cenario ¢ valida.

Por fim, a figura 15 a seguir traz um comparativo entre os modelos de redes neurais

com o SHFM adaptado:



Figura 15 - Curvas ROC e AUC modelos Deep e SHFM adaptado.
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A analise final das curvas ROC no conjunto de teste mostra que tanto o MLP quanto o

MLP + Transformer superaram o modelo SHFM adaptado, que apresentou uma AUC de

0,637. O MLP alcancou AUC de 0,735, enquanto o MLP + Transformer atingiu 0,758,

indicando melhorias relevantes na capacidade de discriminar casos de mortalidade cardiaca.

Embora as redes neurais tenham apresentado uma performance um pouco inferior aos

melhores modelos tradicionais de ML, como dito anteriormente, elas ainda representaram um

avango consideravel em relacdo ao baseline clinico, representado aqui pela versdo adaptada

do SHFM. Esses resultados reforcam que métodos baseados em deep learning possuem

potencial para oferecer suporte adicional a pratica clinica, destacando-se principalmente em

contextos onde a deteccao precoce de alto risco ¢ fundamental. Porém, eles também

evidenciam que, sem ajustes adicionais ou datasets maiores, modelos tradicionais bem

otimizados podem continuar a ser mais competitivos em aplicagdes praticas.

4.4 Custo Computacional

Com o objetivo de enriquecer a analise comparativa entre os modelos, foi realizada

uma mensuragao do custo computacional associado ao treinamento de cada um deles. Para

isso, foi registrado o tempo total de treinamento, desde o inicio até a conclusdo do ajuste dos
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parametros, considerando as mesmas divisdes de treino utilizadas nas etapas anteriores. Os
tempos observados foram os seguintes:

e Regressao Logistica: 0,03 segundos

e Random Forest: 0,40 segundos

e XGBoost: 0,31 segundos

e SVM: 0,39 segundos

e MLP: 25,76 segundos

e MLP + Transformer: 18,82 segundos

Observa-se que os modelos classicos de aprendizado de maquina (Regressdao

Logistica, Random Forest, XGBoost ¢ SVM) apresentaram tempos de treinamento
extremamente reduzidos, todos inferiores a 1 segundo, o que os torna bastante atrativos para
aplicagoes clinicas onde ha necessidade de rapida reavaliagao de modelos com base em novos
dados. Por outro lado, os modelos de deep learning (MLP e MLP + Transformer)
demandaram tempos significativamente maiores, com o MLP levando cerca de 26 segundos e
0 MLP + Transformer aproximadamente 19 segundos. Esse aumento no custo computacional
ja era esperado, uma vez que redes neurais profundas, mesmo com arquiteturas relativamente
simples como as utilizadas neste estudo, possuem maior nimero de parametros e exigem

maior esfor¢o de otimizagdo durante o processo de aprendizado.

4.4 Discussao dos Resultados

Os resultados deste estudo mostram certa superioridade das abordagens de
aprendizado de maquina e deep learning em relacdo ao modelo tradicional (representado pela
adaptacao do SHFM) para a predicao de mortalidade cardiaca. O SHFM adaptado, apesar de
consolidado na pratica clinica, apresentou AUC-ROC de 0,637, indicando desempenho
apenas moderado. Isso era esperado, ja que ele foi desenvolvido a partir de coortes especificas
e depende de varidveis limitadas, ndo capturando interagdes complexas ou padrdes nao
lineares que podem existir entre os fatores clinicos e laboratoriais. Além disso, a adaptacao
SHFM apresentou sensibilidade muito baixa, resultando em muitos falsos negativos, o que
limita sua utilidade para a detec¢do precoce de pacientes de alto risco. Apesar de se tratar de
uma adaptagdo, o que foi apontado nos resultados também observa-se em aplicagdes mais
fiéis ao modelo original na literatura, como foi explorado na se¢do 2.2. Ainda assim, ¢

importante destacar que os resultados obtidos devem ser interpretados considerando essas
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limitacdes metodoldgicas, uma vez que a auséncia de algumas varidveis importantes pode ter
impactado negativamente a performance do SHFM adaptado.

Os modelos supervisionados (Regressdao Logistica, SVM, Random Forest ¢ XGBoost)
mostraram ganhos consistentes sobre o SHFM adaptado, com destaque para Random Forest e
XGBoost, que alcangaram AUCs proximas ou acima de 0,77 no conjunto de teste. Esses
modelos se beneficiam de sua capacidade de capturar interagdes nao lineares e complexas
entre as variaveis, algo fora do alcance de modelos tradicionais. Random Forest, por exemplo,
combina multiplas arvores de decisdo, reduzindo o viés e a varidncia por meio de bagging,
enquanto o XGBoost se destaca por seu mecanismo de boosting, corrigindo erros sequenciais
e explorando relagdes sutis no conjunto de dados.

A regressao logistica apresentou desempenho robusto durante a validagdo, mas sofreu
uma queda de aproximadamente 3,4% na AUC no conjunto de teste, indicando um leve
problema de generalizacdo. Ainda assim, esse comportamento reforca a ideia de que, em
cenarios com tamanho amostral limitado, modelos mais simples tendem a ser menos
suscetiveis ao overfitting extremo quando comparados a modelos mais complexos. No
entanto, no teste, os modelos ensemble (Random Forest e XGBoost) superaram a regressao
logistica, demonstrando melhor capacidade de generalizacdo, possivelmente por conseguirem
capturar interagdes ndo lineares e padrdes complexos que um modelo linear ndo é capaz de
representar adequadamente.

O ajuste de hiperparametros nao trouxe ganhos significativos. Pelo contrario, fez com
que o modelo apresentasse uma generalizagdo um pouco inferior. Isso sugere que, mesmo
com configura¢des padrio, os modelos ja estavam razoavelmente calibrados, possivelmente
porque o conjunto de dados, embora rico, ndo era grande o suficiente para explorar
completamente ajustes mais finos sem risco de overfitting.

Os modelos de deep learning (MLP e MLP + Transformer) apresentaram AUCs
competitivos, superando o SHFM adaptado (0,735-0,758), mas ficaram um pouco abaixo dos
melhores modelos de ML. Isso pode ser explicado pelo fato de que redes neurais,
especialmente arquiteturas complexas como Transformers, geralmente demandam grandes
volumes de dados para atingir todo seu potencial. O dataset MUSIC, embora robusto para
modelos classicos, pode ter sido limitado para os modelos deep, que sdo mais propensos ao
sobreajuste em amostras menores. As curvas de treino confirmam essa hipotese, mostrando
indicios de overfitting ap6s 20-30 €pocas, com perda crescente de generalizagao.

Apesar disso, o Transformer demonstrou uma leve vantagem sobre o MLP puro no

teste, podendo afirmar que os mecanismos de aten¢do conseguem capturar dependéncias entre
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variaveis que as redes densas convencionais ndo conseguem, ainda que as melhorias tenham
sido discretas.

Do ponto de vista clinico, a reducao dos falsos negativos nos modelos de ML e deep
learning ¢ altamente relevante, especialmente quando comparada a elevada taxa de falsos
negativos observada no SHFM adaptado, pois a falha em identificar pacientes de alto risco
pode resultar em desfechos graves. No entanto, esse ganho muitas vezes veio com aumento de
falsos positivos, o que precisa ser ponderado, ja que intervencdes desnecessarias também
trazem custos e riscos. Outro aspecto importante a ser considerado ¢ a relacdo entre a
AUC-ROC e o recall (sensibilidade), métricas que, apesar de complementares, refletem
diferentes perspectivas clinicas na avaliacdo de modelos preditivos. Enquanto a AUC-ROC
fornece uma visdo global da capacidade discriminativa do modelo em todos os limiares de
decisdo, o recall ¢ particularmente critico em cenarios onde a identificagdo de pacientes de
alto risco ¢ prioritaria, como no contexto da mortalidade por insuficiéncia cardiaca. No
presente estudo, alguns modelos apresentaram AUC-ROC satisfatoria, mas com recall
relativamente baixo, como observado no desempenho do SHFM adaptado, que obteve
sensibilidade de apenas 2,4%. Em contrapartida, os modelos Random Forest e XGBoost, além
de alcancarem AUCs superiores a 0,77, também mostraram recall significativamente mais
elevado, superando 29% e 40%, respectivamente, no conjunto de teste. Essa diferenga ¢
clinica e operacionalmente relevante, uma vez que a capacidade de reduzir falsos negativos
pode impactar diretamente a intervengdo precoce € o prognostico dos pacientes. Porém, ¢
importante destacar que, apesar da melhoria, os valores de recall obtidos ainda estdo aquém
do ideal para aplicacdes clinicas sensiveis, indicando que hé espago para avancos futuros na
otimizagdo dos modelos ou na incorporagao de novas variaveis preditoras. Assim, reforga-se
que a escolha do melhor modelo ndao deve se basear exclusivamente na AUC-ROC, mas
considerar também métricas como o recall e o F1-score, além de possiveis ajustes nos limiares
de decisdo, de modo a alinhar o desempenho dos modelos as necessidades praticas de cada

contexto clinico.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve o objetivo de investigar o uso de técnicas de aprendizado de
maquina (ML) na predi¢ao de mortalidade em pacientes com insuficiéncia cardiaca cronica,
utilizando como baseline uma adaptagdo do modelo tradicional SHFM. A partir do banco de
dados MUSIC, foi conduzido um pré-processamento rigoroso, incluindo analise exploratoria,
tratamento de valores ausentes, eliminagao de colunas redundantes e balanceamento de
classes por SMOTE, garantindo a robustez e a qualidade dos dados para os experimentos.

Os resultados obtidos sustentam a hipotese central deste estudo: os modelos baseados
em ML podem superar o SHFM adaptado em termos de desempenho preditivo,
principalmente no contexto em questao (pacientes com problemas de insuficiéncia cardiaca).
Enquanto a adaptacdo do SHFM apresentou uma AUC-ROC de aproximadamente 0,637, os
modelos supervisionados (especialmente Random Forest e XGBoost) alcancaram AUCs
superiores a 0,77 no conjunto de teste, demonstrando uma melhora significativa na
capacidade discriminativa. Além disso, os modelos de deep Learning (MLP tradicional e
MLP com camada Transformer) também mostraram avangos relevantes, atingindo AUCs de
até 0,750, superando o baseline clinico (representado pelo SHFM adaptado) e evidenciando
seu potencial para aplicagdes futuras.

Observou-se ainda que o ajuste de hiperparametros e a integracdo de mecanismos de
atencdo, como o Transformer, trouxeram poucos ganhos, apesar dos modelos tradicionais de
ensemble terem mantido desempenho superiores aos modelos ajustados. Um ponto de
destaque foi a redugdo expressiva de falsos negativos nas predigdes, fator critico em cendrios
clinicos onde a deteccdao precoce de pacientes de alto risco pode influenciar diretamente as
decisoes terapéuticas e os desfechos clinicos.

Quanto a aplicacdo pratica, a implementacdo de modelos baseados em aprendizado de
maquina para predi¢do de mortalidade em insuficiéncia cardiaca poderia ser realizada em
diferentes niveis do sistema de saude, como em hospitais, clinicas especializadas ou até
mesmo em plataformas de triagem remota. Porém, antes de uma adogao clinica, seria
necessario ampliar a quantidade e a diversidade dos dados utilizados para o treinamento dos
modelos, de forma a reduzir riscos de viés e garantir maior representatividade populacional.
Nao s6 i1sso, mas também seriam imprescindiveis validacdes externas e testes prospectivos,
acompanhados de uma avaliagdo rigorosa por profissionais da saude. Outro ponto relevante
diz respeito a escolha da arquitetura e dos hiperparametros mais adequados para diferentes

contextos clinicos, o que demanda estudos adicionais. Um fator importante a ser considerado
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¢ o custo computacional envolvido. Em sistemas de satde publica, esse pode representar um
desafio, visto que a implementacao exigiria maior capacidade de processamento e arquiteturas
mais robustas para lidar com volumes de dados ampliados. Ainda assim, com o uso de
estratégias de otimizag¢do e adequacdo de recursos computacionais, a aplicagdo pratica dos
modelos desenvolvidos pode ser vidvel. Dessa forma, qualquer futura implantacdo deve ser
cuidadosamente acompanhada por equipes multidisciplinares, garantindo a seguranca, a
acuracia e a utilidade real do sistema proposto.

Apesar dos resultados satisfatorios, algumas limitagdes foram identificadas: o tamanho
amostral relativamente restrito e o desbalanceamento das classes podem ter impactado a
generalizacao dos modelos, principalmente nas arquiteturas mais complexas, como as redes
neurais profundas. Além disso, o conjunto de dados, embora rico em informagdes, representa
uma populagdo especifica, o que pode limitar a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos em
outros contextos clinicos sem validagdo externa. Outra limitacdo importante observada ao
longo do desenvolvimento deste trabalho foi a escassez de bases de dados publicas nacionais
com informagdes clinicas detalhadas sobre pacientes com insuficiéncia cardiaca, contendo
registros de longo prazo e desfechos de mortalidade. A maior parte dos datasets amplamente
utilizados para predi¢io de mortalidade cardiaca, como o proprio MUSIC (MARTIN-YEBRA
et al., 2024) e o MIMIC-III (Johnson et al., 2016), sdo provenientes de instituicdes
internacionais, com caracteristicas demograficas e epidemiolodgicas distintas da populacao
brasileira. Essa lacuna dificulta a validagdo de modelos preditivos no contexto nacional,
podendo comprometer a aplicabilidade direta dos resultados obtidos em populagcdes locais.
Assim, reforca-se a necessidade de investimentos em iniciativas brasileiras voltadas a
construgdo e disponibiliza¢do de grandes bases clinicas com desfechos acompanhados, o que
permitiria o desenvolvimento de solu¢des de inteligéncia artificial mais alinhadas a realidade
epidemioldgica do pais.

Como sugestdo para aplicacdes futuras, ampliar a base de dados utilizada, incorporar
variaveis adicionais como biomarcadores e dados de monitoramento remoto, realizar testes e
validacdes externas, e explorar abordagens de aprendizado explicavel podem ser boas praticas
para garantir maior interpretagdo nas predi¢cdes pelos profissionais de satde. Além disso,
estudos multicéntricos e analises prospectivas sdo fundamentais para validar a robustez e a
utilidade clinica dos modelos em cenarios reais.

Em resumo, este estudo demonstra o potencial transformador do aprendizado de

maquina na medicina cardiovascular, reforcando a importancia de integrar essas ferramentas
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as praticas clinicas para aprimorar a estratificagdo de risco, personalizar intervengdes e,

potencialmente, melhorar os desfechos dos pacientes.
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