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Resumo. As doenças cardiovasculares figuram entre as principais causas de morbidade e mortalidade, com destaque
para o Infarto Agudo do Miocárdio e a Insuficiência Cardíaca, cuja gravidade clínica demanda identificação precoce de
pacientes em risco. Neste trabalho, foram desenvolvidos e comparados quatro classificadores supervisionados (Regressão
Logística, Support Vector Machine, Árvore de Decisão e K-Nearest Neighbors) para a predição de DCV a partir de
dados do MIMIC-IV. Utilizaram-se 546.028 admissões, com variável-alvo binária definida por códigos CID-9/CID-10,
das quais 16,3% corresponderam a casos positivos. As variáveis incluíram dados demográficos, sinais vitais e exames
laboratoriais; o pré-processamento envolveu limpeza de valores incompatíveis, imputação pela mediana, padronização
e divisão estratificada em treino (70%) e teste (30%). Os modelos foram ajustados por busca em grade com validação
cruzada estratificada e avaliados por acurácia, precisão, Recall, F1-Score e AUC-ROC, além de matrizes de confusão
e análise de interpretabilidade. A Árvore de Decisão apresentou o melhor equilíbrio, com AUC-ROC de 0,868, Recall
de 0,788 e menor número de falsos negativos (5.664), enquanto o SVM obteve desempenho próximo, porém a maior
custo computacional. A Regressão Logística mostrou desempenho consistente e interpretabilidade pelos coeficientes, e o
KNN, embora com maior acurácia, exibiu Recall baixo, evidenciando limitações da métrica em bases desbalanceadas. As
análises indicaram idade, ureia, troponina T e NT-proBNP como variáveis mais relevantes, reforçando a plausibilidade
clínica dos padrões aprendidos.

Abstract. Cardiovascular diseases are among the leading causes of morbidity and mortality, particularly acute myo-
cardial infarction and heart failure, whose clinical severity calls for early identification of at-risk patients. This study
developed and compared four supervised classifiers (Logistic Regression, Support Vector Machine, Decision Tree, and
K-Nearest Neighbors) to predict CVD using MIMIC-IV data. A total of 546,028 hospital admissions were analyzed, with a
binary outcome defined by ICD-9/ICD-10 codes; 16.3% were positive cases. Features comprised demographic variables,
vital signs, and laboratory tests; preprocessing included removal of physiologically implausible values, median imputa-
tion, standardization, and a stratified split into training (70%) and testing (30%). Models were tuned via grid search with
stratified cross-validation and assessed using accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC-ROC, complemented by con-
fusion matrices and interpretability analyses. The decision tree achieved the best overall balance (AUC-ROC 0.868; recall
0.788; lowest false negatives, 5,664), while the SVM was competitive at higher computational cost. Logistic regression
provided stable performance with coefficient-based interpretability, and KNN, despite the highest accuracy, showed low
recall, underscoring the limits of accuracy under class imbalance. Interpretability results highlighted age, urea, troponin
T, and NT-proBNP as the most influential variables, supporting the clinical plausibility of the learned patterns.

Palavras-chave: Aprendizado de Máquina, Doenças Cardiovasculares, MIMIC-IV, Interpretabilidade, Métricas
Keywords: Machine Learning, Cardiovascular Diseases, MIMIC-IV, Interpretability, Metrics

1 Introdução
As doenças cardiovasculares (DCV) representam uma das
principais causas de morbidade e mortalidade em escala
mundial, constituindo um desafio relevante para os sistemas
de saúde. Entre essas condições, o Infarto Agudo do Mi-
ocárdio (IAM) e a Insuficiência Cardíaca (IC) destacam-se
pela gravidade clínica, pela elevada demanda por recursos
hospitalares e pela necessidade de identificação precoce de
pacientes em risco [Organização Mundial da Saúde, 2025].
A detecção antecipada desses quadros pode contribuir para
decisões clínicas mais oportunas, melhor direcionamento de
condutas e redução de complicações associadas ao agrava-
mento do estado do paciente.

Com o avanço dos prontuários eletrônicos e a crescente

disponibilidade de bases clínicas estruturadas, tornou-se pos-
sível aplicar técnicas computacionais capazes de explorar
grandes volumes de dados hospitalares. Nesse contexto, al-
goritmos de aprendizado de máquina têm sido amplamente
investigados como ferramentas de apoio à decisão clínica, es-
pecialmente por sua capacidade de identificar padrões com-
plexos em variáveis demográficas, laboratoriais e fisiológi-
cas [Paixão et al., 2022; Singh et al., 2024]. Diferentemente
de abordagens tradicionais baseadas exclusivamente em re-
gras fixas, esses modelos podem aprender relações presentes
nos dados e auxiliar na classificação de pacientes com maior
probabilidade de apresentar determinados desfechos.

Apesar do crescimento das pesquisas envolvendo apren-
dizado de máquina na área da saúde, ainda existem desafios
importantes para sua aplicação em problemas cardiovascula-
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res. Muitos estudos utilizam bases de pequeno porte, como
o conjunto do UCI Machine Learning Repository com 303
indivíduos [Costalat and Tavares, 2022] ou a base heart.csv
do Kaggle com 1.025 pacientes [Oliveira et al., 2023], o que
pode comprometer a generalização dos resultados. Além
disso, parte dos trabalhos concentra-se em métricas globais
como acurácia, sem considerar adequadamente o impacto do
desbalanceamento entre classes e a relevância clínica dos fal-
sos negativos. Em problemas de triagem, deixar de identifi-
car pacientes com risco cardiovascular pode ser mais crítico
do que classificar incorretamente um paciente sem a condi-
ção.

Outro aspecto relevante diz respeito à interpretabilidade
dos modelos. Embora algoritmos mais complexos possam
alcançar alto desempenho preditivo, sua adoção em contex-
tos clínicos exige que os resultados sejam compreensíveis e
auditáveis, o que torna necessário avaliar não apenas a ca-
pacidade de classificação, mas também se as variáveis que
influenciam as predições possuem coerência com o conheci-
mento médico estabelecido[Ferreira et al., 2025].

Diante desse contexto, este trabalho tem como objetivo
desenvolver e avaliar modelos de aprendizado de máquina
para a predição de DCV, com foco em IAM e IC, utilizando
dados clínicos reais do MIMIC-IV. Foram comparados qua-
tro algoritmos supervisionados de classificação, sendo eles:
Regressão Logística, Support Vector Machine, Árvore de
Decisão e K-Nearest Neighbors, avaliados por métricas de
acurácia, precisão, Recall, F1-Score e AUC-ROC, comple-
mentadas pela análise de matrizes de confusão e técnicas de
interpretabilidade.

A escolha do MIMIC-IV justifica-se por sua ampla uti-
lização em pesquisas científicas na área da saúde e por reunir
registros clínicos anonimizados de pacientes hospitalizados,
contemplando diagnósticos, sinais vitais, exames laboratori-
ais e informações demográficas. Essa base permite avaliar
os algoritmos em um cenário próximo da prática hospitalar
real, caracterizado pela heterogeneidade dos dados, valores
ausentes e desbalanceamento entre classes.

A principal contribuição deste estudo consiste na com-
paração experimental de algoritmos clássicos de aprendizado
supervisionado em uma base clínica ampla, considerando
não apenas o desempenho global, mas também a capacidade
de identificar corretamente pacientes com DCV e a interpre-
tabilidade dos fatores associados às predições.

O artigo está organizado da seguinte forma. Na Seção 2
apresenta os trabalhos relacionados. Na Seção 3 descreve a
metodologia. Na Seção 4 apresenta os resultados e a discus-
são, e, por fim, na seção 5 traz as conclusões e perspectivas
de continuidade.

2 Trabalhos Relacionados
Paixão et al. [2022] apresentam uma revisão sistemática so-
bre o uso de Machine Learning na medicina, com o objetivo
de introduzir seus conceitos fundamentais aos profissionais
de saúde e discutir sua aplicabilidade clínica, com ênfase par-
ticular nas inovações em cardiologia. Nesse sentido, o artigo
não se limita à proposição de um modelo específico, mas con-
solida o conhecimento sobre técnicas e modelos de aprendi-
zado, como supervisionados e não supervisionados, servindo

como fundamentação teórica para aplicações prognósticas e
diagnósticas já documentadas na literatura.

A metodologia empregada pelos autores caracteriza-se
por uma revisão sistemática da literatura, utilizando as bases
de dados PubMed e Medline e selecionando estudos prospec-
tivos e retrospectivos mediante a avaliação de dois investiga-
dores. O artigo descreve as etapas dos algoritmos de machine
learning, como o pré-processamento, o treinamento e a ava-
liação, e revisa os principais algoritmos utilizados, como re-
des neurais artificiais, regressão logística, árvore de decisão,
random forests, redes bayesianas, deep learning e support
vector machines.

Os resultados da revisão demonstraram um crescimento
exponencial na produção científica sobre machine learning
na medicina, com um aumento significativo no número de
artigos publicados ao longo dos anos, evidenciando a rele-
vância e o interesse crescente da área. O estudo destaca a
aplicabilidade do ML em diversas especialidades médicas,
com ênfase em cardiologia, onde as técnicas de ML tem sido
utilizadas com sucesso no prognóstico, diagnóstico e trata-
mento das doenças. Os autores ressaltam que os modelos de
ML, ao analisarem grandes volumes de dados e variáveis não
tradicionais, identificam pacientes em risco que poderiam ser
negligenciados pelas ferramentas convencionais de estratifi-
cação de riscos.

O estudo possui natureza didática e abrangente, ali-
nhada ao objetivo de introduzir o machine learning a pro-
fissionais de saúde. O artigo aborda conceitos de ML, como
a diferença entre aprendizado supervisionado e não supervi-
sionado e o funcionamento das redes neurais, em linguagem
acessível e com rigor técnico. Essa característica permite que
pesquisadores iniciando estudos ou aplicações de ML na área
da saúde utilizem o texto como referência inicial, com pa-
norama técnico e exemplos práticos de aplicação voltados à
cardiologia.

Costalat and Tavares [2022] apresentam uma alternativa
para a detecção de doenças cardiovasculares baseada em in-
teligência artificial, com o objetivo de avaliar a eficácia de
diferentes algoritmos de aprendizado supervisionado na pre-
dição de riscos cardíacos a partir de indicadores de saúde,
como idade, sexo, glicose e colesterol. A relevância do es-
tudo consiste no fato de que as doenças cardiovasculares são
uma das principais causas de morte no mundo, o que torna
essencial identificar a melhor alternativa para a construção
de um preditor eficaz para auxiliar na prevenção e no manejo
de pacientes em alto risco.

A metodologia empregada no estudo baseou-se na utili-
zação do Heart Disease Data Set, disponível no Repositório
UCI Machine Learning. Este banco de dados contém 14 atri-
butos utilizados no estudo para um total de 303 indivíduos.
Foram implementados e comparados quatro algoritmos de
aprendizado supervisionado: K-Nearest Neighbours, árvore
de decisão, regressão logística e o voting classifier. A im-
plementação foi realizada utilizando a linguagem de progra-
mação Python e a biblioteca Scikit-learn. A avaliação dos
modelos foi realizada por meio de uma metodologia de teste
que inclui a análise da acurácia, sensibilidade e especifici-
dade, com base na matriz de confusão de cada classificador.

Os resultados da comparação demonstram que o voting
classifier alcançou a maior acurácia entre os modelos testa-
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dos, atingindo um valor de 82,89%. Isoladamente, os algo-
ritmos de regressão logística e KNN apresentaram o mesmo
desempenho, ambos com acurácia de 80,26%. Já a árvore de
decisão obteve o desempenho mais baixo, com acurácia de
73,68%. O desempenho superior do voting classifier sugere
que a combinação de diferentes modelos de ML pode miti-
gar as fraquezas individuais de cada algoritmo, resultando
em um preditor mais robusto e confiável para a detecção de
doenças cardiovasculares.

Vale destacar a validação da abordagem de combina-
ção de modelos proposta pelos autores. Ao demonstrar que
o voting classifier superou as técnicas de desempenho de um
único algoritmo, o trabalho reforça a ideia de que a combina-
ção de múltiplos algoritmos é uma estratégia viável e supe-
rior para mitigar limitações de modelos únicos. Essa conclu-
são contribui para a área de diagnóstico médico auxiliado por
ML, ao indicar uma possibilidade de aumentar a confiabili-
dade e a capacidade preditiva na identificação de pacientes
em risco.

Oliveira et al. [2023] apresenta uma análise compara-
tiva de algoritmos de machine learning na tarefa de classifi-
car o estado de saúde de pacientes em relação à predisposição
para doenças cardiovasculares. Reconhecendo que as doen-
ças cardiovasculares são a principal causa de morte e são fre-
quentemente silenciosas, os autores propuseram o uso de ML
para agilizar e simplificar o diagnóstico prévio, reduzindo a
intervenção humana em análises complexas. Para isso, o es-
tudo aplicou e avaliou três modelos distintos de classificação
em um conjunto de dados públicos de pacientes, buscando
identificar o modelo mais eficiente para a classificação biná-
ria de presença ou ausência de doença cardiovascular.

Metodologicamente, o estudo implementou os algo-
ritmos K-Nearest Neighbor, árvore de decisão e rede neu-
ral multicamada perceptron (MLP), utilizando a linguagem
python, o ambiente Google Colab e as bibliotecas scikit-
learn e pandas para a implementação e manipulação dos da-
dos. A base de dados pública utilizada foi a heart.csv, dispo-
nibilizada na plataforma Kaggle, sobre doenças cardiovascu-
lares, contendo informações de 1025 pacientes e 13 caracte-
rísticas biológicas, como idade, sexo, tipo de dor no peito e
colesterol. Antes da aplicação dos modelos, os dados passa-
ram por um pré-processamento que incluiu a normalização
e a utilização da técnica de validação cruzada K-Fold (com
3 folds) para mitigar o risco de overfitting. A avaliação de
desempenho foi realizada com base em métricas estatísticas
como Precision, Recall, F1-score e Support.

Os resultados da análise comparativa demonstraram que
a árvore de decisão foi o algoritmo com o melhor desempe-
nho, apresentando uma precisão superior a 0,96 e um F1-
score médio de 0,97 para ambas as classes (saudável e com
doença cardiovascular). O algoritmo KNN também obteve
resultados consideráveis, com um F1-score médio de 0,88,
indicando sua adequação para problemas de classificação
mais simplificados. Por outro lado, a Rede MLP apresentou
desempenho mais baixo entre os três, com um F1-score mé-
dio de 0,80, apesar de utilizar técnicas de otimização como
o backpropagation.

Vale ressaltar que o desempenho inferior da Rede MLP
neste cenário específico está associado às características da
base de dados utilizada, uma vez que arquiteturas baseadas

em backpropagation geralmente exigem um volume de da-
dos massivo e um maior custo computacional para calibrar
seus pesos adequadamente. Assim, embora a árvore de de-
cisão tenha se provado o algoritmo mais robusto para o con-
junto de dados atual, a exploração completa do potencial de
modelos mais complexos, como as redes neurais, depende da
ampliação dos registros clínicos em pesquisas futuras, garan-
tindo uma diversidade amostral que favoreça o aprendizado
profundo.

Ferreira et al. [2025] apresentam um mapeamento sis-
temático da literatura sobre o uso de algoritmos de machine
learning na previsão de doenças cardiovasculares, com o ob-
jetivo de sintetizar o conhecimento sobre as técnicas eficazes
para o diagnóstico precoce dessas condições. Os autores re-
alizaram uma investigação abrangente sobre diversos artigos
que aplicam técnicas de ML, com foco na comparação de
desempenho entre modelos de ensemble, Deep Learning e
algoritmos tradicionais, como Random Forest, Support Vec-
tor Machines e redes neurais. O objetivo foi determinar quais
metodologias se destacam em termos de eficiência e acurá-
cia para o diagnóstico precoce de doenças cardiovasculares,
um fator crucial para a redução da alta taxa de mortalidade
global associada a essas condições.

A metodologia empregada para a realização deste es-
tudo foi o mapeamento sistemático da literatura. O processo
envolveu a definição de questões de pesquisa específicas, a
formulação de termos de busca detalhados e a aplicação de
critérios de inclusão e exclusão bem definidos. A busca foi
realizada nas bases de dados IEEE Xplore e Scopus, resul-
tando em uma seleção inicial de 90 trabalhos. Após uma
filtragem em três etapas (busca inicial, filtragem por título e
resumo, e leitura completa), apenas 14 artigos foram selecio-
nados para a análise final, garantindo que apenas estudos que
comparavam a eficiência de modelos de ML na previsão de
doenças cardiovasculares fossem considerados.

Os resultados do mapeamento sistemático revelaram
que os modelos híbridos e as técnicas de Deep Learning apre-
sentam os mais altos níveis de acurácia na previsão de doen-
ças cardiovasculares. Modelos de ensemble, como o stacking
e o uso de Gradient Boosting como meta-learner, demons-
traram ser particularmente promissores. Notavelmente, um
modelo híbrido de Hybrid Deep Neural Networks (HDNNs)
que combinou Convolutional Neural Network (CNN) e Long
Short-Term Memory (LSTM) alcançou acurácia de 98,86%.
Entre os algoritmos tradicionais, o Random Forest se man-
teve como um dos mais citados e eficientes, reforçando sua
robustez e aplicabilidade na área.

Apesar da alta precisão alcançada, o trabalho destaca
barreiras significativas, como a necessidade de maior quali-
dade e disponibilidade de dados, a importância da seleção
de características e, principalmente, a questão da interpre-
tabilidade. Modelos mais complexos, como as Deep Neural
Networks, são frequentemente vistos como ”caixas-pretas”, o
que dificulta sua adoção na prática médica. O estudo conclui
que é essencial buscar uma maior integração entre a alta acu-
rácia, a interpretabilidade e a usabilidade para que o Machine
Learning possa ser amplamente incorporado no contexto clí-
nico de previsão de doenças cardiovasculares.

Teoh et al. [2026] realizaram um estudo comparativo
voltado à predição de insuficiência cardíaca a partir de regis-
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tros eletrônicos de saúde, avaliando o desempenho de dife-
rentes algoritmos de aprendizado de máquina e de aprendi-
zado profundo. Os autores partem da constatação de que a
insuficiência cardíaca representa uma das principais causas
de morbidade e mortalidade no mundo, conforme apontado
pela literatura da área, e que a identificação precoce dos pa-
cientes em risco permanece um desafio na prática clínica. O
propósito do trabalho foi determinar quais abordagens com-
putacionais oferecem maior eficácia como apoio à decisão
médica, confrontando técnicas tradicionais de Machine Le-
arning com modelos mais complexos de Deep Learning so-
bre um mesmo conjunto de dados.

Para isso, o estudo utilizou as bases públicas MIMIC-
IV e MIMIC-IV-ED, das quais foram extraídos 17.892 paci-
entes adultos, sendo 9.373 com diagnóstico de insuficiência
cardíaca e 8.519 no grupo controle, com a condição identi-
ficada por códigos CID-9 e CID-10. O pré-processamento
envolveu o tratamento de valores discrepantes por meio das
cercas de Tukey, técnica que identifica valores muito distan-
tes da maioria dos registros. Os dados ausentes foram im-
putados com o algoritmo K-Nearest Neighbors, e as variá-
veis foram padronizadas pela transformação Z-score. A se-
leção de atributos seguiu as diretrizes clínicas das sociedades
AHA/ACC/HFSA e ESC.

Um cuidado metodológico relevante foi a divisão dos
dados em treino, validação e teste na proporção de 70:20:10
antes da imputação, de modo a evitar o vazamento de infor-
mações entre os conjuntos. Além das variáveis estruturadas,
as notas de admissão foram codificadas pelo modelo BioCli-
nicalBERT, gerando representações de 768 dimensões que
foram reduzidas a 32 componentes principais via PCA antes
de serem combinadas aos dados tabulares. Os algoritmos
avaliados incluíram Regressão Logística, Árvore de Deci-
são, Naïve Bayes, Adaptive Boosting e Random Forest, além
dos modelos Multilayer Perceptron, Convolutional Neural
Network e Dense Neural Network, com desempenho me-
dido por acurácia, precisão, recall, F1-score e AUROC, to-
dos acompanhados de intervalos de confiança estimados por
bootstrap.

O Random Forest obteve o melhor desempenho entre to-
dos os modelos testados, com acurácia de 89,94% e AUROC
de 0,9659, superando tanto os demais algoritmos tradicio-
nais quanto as arquiteturas de aprendizado profundo. Entre
os modelos de Deep Learning, o Multilayer Perceptron foi o
que apresentou melhor resultado, ainda assim com desempe-
nho inferior ao do Random Forest. Os autores conduziram
dois estudos de ablação: o primeiro mostrou que a inclusão
das representações textuais do BioClinicalBERT melhorou
de forma expressiva o desempenho do Random Forest, ainda
que com ganhos mais discretos para os modelos neurais; o
segundo, uma análise de sensibilidade, ampliou o grupo con-
trole com pacientes portadores de outras condições cardíacas
e verificou que o modelo manteve alto poder de discrimi-
nação mesmo nesse cenário mais ambíguo. A análise dos
atributos apontou diabetes, frequência respiratória, índice de
massa corporal e idade como os preditores mais influentes,
em consonância com fatores de risco já consolidados na lite-
ratura.

Entre os pontos fortes do trabalho está a proximidade
entre o cenário experimental e a realidade clínica, sustentada

pelo uso de uma base ampla e de origem hospitalar como a
MIMIC-IV, pelo rigor no pré-processamento e pela compa-
ração sistemática entre múltiplas técnicas. O relato dos inter-
valos de confiança por bootstrap e a realização dos estudos de
ablação conferem solidez estatística que diferencia o estudo
de trabalhos baseados em conjuntos pequenos, como o UCI
Cleveland, criticados pelos próprios autores. Como limita-
ção, os autores reconhecem a ausência de validação externa
em bases de outras instituições, o que mantém em aberto a
generalização dos resultados entre diferentes contextos as-
sistenciais, ainda que a análise de sensibilidade já evidencie
robustez frente a variações na composição da coorte. Cabe
observar ainda que o Support Vector Machine e o K-Nearest
Neighbors, embora reconhecidos pelos autores na revisão da
literatura e citados em estudos correlatos com bom desem-
penho, não foram incluídos na comparação experimental de
classificadores. Essa lacuna reforça a pertinência de investi-
gações que avaliem tais algoritmos sobre a mesma base, con-
tribuindo para o desenvolvimento de ferramentas preditivas
mais abrangentes e aplicáveis à prática clínica.

A Tabela 1 sintetiza os principais aspectos dos trabalhos
relacionados, considerando a base de dados utilizada, os mo-
delos avaliados, as variáveis clínicas consideradas e a relação
de cada estudo com a presente pesquisa. Essa comparação
permite evidenciar tanto a proximidade metodológica com
estudos anteriores quanto as diferenças relacionadas ao uso
de uma base hospitalar ampla e à composição do conjunto de
variáveis adotado.

Além da comparação entre algoritmos, os trabalhos re-
lacionados também evidenciam a importância da seleção das
variáveis clínicas utilizadas na predição de doenças cardio-
vasculares. Estudos baseados em bases menores, como os
conjuntos derivados do repositório UCI, frequentemente uti-
lizam atributos demográficos e clínicos gerais, como idade,
sexo, colesterol, glicose e indicadores de condição cardíaca.
Já estudos baseados em registros hospitalares mais amplos,
como os que utilizam o MIMIC-IV, permitem incorporar va-
riáveis adicionais provenientes de exames laboratoriais, si-
nais vitais e biomarcadores específicos. Nesse sentido, o
presente trabalho aproxima-se das abordagens que exploram
registros clínicos reais de larga escala, ao combinar variá-
veis demográficas, sinais vitais, marcadores de função renal,
eletrólitos, perfil lipídico e biomarcadores cardíacos, como
troponina T e NT-proBNP. Essa composição amplia a carac-
terização clínica das admissões hospitalares e permite ava-
liar não apenas o desempenho dos modelos, mas também a
coerência das variáveis identificadas como relevantes pelos
métodos de interpretabilidade.

Os trabalhos analisados convergem ao demonstrar a efi-
cácia de algoritmos de aprendizado de máquina na predi-
ção de doenças cardiovasculares, mas apresentam lacunas
que delimitam o espaço desta pesquisa. Parte expressiva dos
estudos recorre a conjuntos de dados públicos de pequeno
porte, com poucas centenas de registros, o que limita a robus-
tez estatística e a capacidade de generalização dos modelos;
já os trabalhos que adotam bases hospitalares de larga escala
tendem a concentrar-se em um único algoritmo de melhor de-
sempenho ou em arquiteturas mais complexas, sem oferecer
uma comparação sistemática entre os classificadores supervi-
sionados clássicos. Observa-se também que, embora o Sup-
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Tabela 1. Comparação entre os trabalhos relacionados e este trabalho

Trabalho Base de dados Modelos avaliados Variáveis consideradas Relação com este trabalho

Paixão et al. [2022] Revisão sistemática Diversos modelos de ML, in-
cluindo Regressão Logística,
Árvore de Decisão, Random
Forest, SVM e redes neurais

Variáveis clínicas e fatores de risco cardio-
vasculares discutidos na literatura

Fundamenta o uso de ML em
cardiologia e reforça a necessi-
dade de modelos interpretáveis

Costalat and Tavares
[2022]

Heart Disease Dataset
(UCI)

KNN, Árvore de Decisão, Re-
gressão Logística e Voting
Classifier

Idade, sexo, glicose, colesterol e indicado-
res clínicos gerais

Relaciona-se pela comparação
de classificadores clássicos e
pelo uso de variáveis clínicas ge-
rais

Oliveira et al. [2023] heart.csv (Kaggle) KNN, Árvore de Decisão e
MLP

Idade, sexo, dor torácica, colesterol e de-
mais características clínicas

Reforça a aplicação de modelos
supervisionados em bases cardi-
ovasculares públicas

Ferreira et al. [2025] Mapeamento sistemá-
tico

Modelos tradicionais, ensem-
bles e Deep Learning

Variáveis clínicas diversas, com ênfase em
seleção de características e interpretabili-
dade

Evidencia a relevância de com-
parar desempenho, interpretabi-
lidade e uso clínico dos modelos

Teoh et al. [2026] MIMIC-IV e
MIMIC-IV-ED

Regressão Logística, Árvore
de Decisão, Naïve Bayes, Ada-
Boost, Random Forest e mode-
los de Deep Learning

Variáveis clínicas estruturadas, sinais vi-
tais, IMC, idade, diabetes e notas clínicas
codificadas por BioClinicalBERT

Aproxima-se pelo uso do
MIMIC-IV e pela predição
de insuficiência cardíaca em
registros hospitalares reais

Este trabalho MIMIC-IV v3.1 Regressão Logística, SVM,
Árvore de Decisão e KNN

Idade, sexo, sinais vitais, função renal, ele-
trólitos, perfil lipídico, troponina T, NT-
proBNP, IMC e proporção HDL/LDL

Diferencia-se pela comparação
de quatro modelos clássicos em
larga escala, com foco em IAM e
IC e análise de interpretabilidade

port Vector Machine e o K-Nearest Neighbors sejam frequen-
temente reconhecidos na literatura como técnicas competiti-
vas, raramente são avaliados em conjunto com a Regressão
Logística e a Árvore de Decisão sobre uma mesma base am-
pla e de origem clínica. Soma-se a isso o predomínio de es-
tudos voltados à classificação genérica de doença cardiovas-
cular, em detrimento de desfechos clinicamente específicos.
Diante desse panorama, o presente trabalho diferencia-se ao
propor a comparação experimental desses quatro algoritmos
supervisionados sobre a base MIMIC-IV, com foco em des-
fechos cardiovasculares específicos e aliando o tratamento
sistemático dos dados à aplicação de técnicas de interpreta-
bilidade, de modo a contribuir tanto para a acurácia quanto
para a transparência das decisões do modelo.

3 Metodologia
Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de
abordagem quantitativa e natureza experimental, cujo obje-
tivo consiste em desenvolver e avaliar modelos de aprendi-
zado de máquina para a predição de doenças cardiovascu-
lares a partir de dados clínicos reais. A base de dados uti-
lizada foi o Medical Information Mart for Intensive Care IV
(MIMIC-IV), repositório público amplamente empregado na
literatura científica de saúde e inteligência artificial, que re-
úne registros anonimizados de pacientes admitidos em am-
biente hospitalar, incluindo informações provenientes tanto
das internações gerais quanto das unidades de terapia inten-
siva do Beth Israel Deaconess Medical Center, em Boston,
Massachusetts.

A abordagem experimental permitiu a implementação,
o treinamento e a comparação de quatro algoritmos supervi-
sionados de classificação, que são Regressão Logística, Sup-
port Vector Machine (SVM), Árvore de Decisão e K-Nearest
Neighbors (KNN), selecionados em razão de sua consolidada
aplicação em problemas de classificação binária no contexto
da saúde. O processo foi conduzido em etapas sequenciais,
compreendendo a seleção dos pacientes, a extração das vari-

áveis clínicas, o pré-processamento dos dados, a construção
dos conjuntos de treinamento e teste, o ajuste de hiperparâ-
metros e a avaliação comparativa dos modelos por meio de
múltiplas métricas e validação cruzada estratificada.

3.1 Base de dados
Os dados utilizados neste estudo foram obtidos do Medical
Information Mart for Intensive Care IV (MIMIC-IV), base
pública desenvolvida pelo Beth Israel Deaconess Medical
Center em parceria com o Massachusetts Institute of Tech-
nology (MIT). O repositório reúne informações clínicas ano-
nimizadas de pacientes atendidos em unidades hospitalares
e de terapia intensiva, constituindo uma das principais fon-
tes de dados para pesquisas em saúde e inteligência artificial
aplicada à medicina.

Foi utilizada a versão 3.1 da base, que contempla regis-
tros coletados entre 2008 e 2022 e é organizada em módu-
los relacionais contendo dados demográficos, diagnósticos,
procedimentos, resultados laboratoriais, prescrições médi-
cas, sinais vitais e informações de admissão hospitalar. A
disponibilidade de dados reais e heterogêneos, provenientes
de diferentes contextos clínicos, favorece o desenvolvimento
de modelos preditivos com maior potencial de generalização
em comparação com datasets sintéticos ou de escopo restrito.

Para este estudo, foram utilizados dois módulos do
MIMIC-IV: o módulo hosp, que contém dados administra-
tivos e clínicos da internação hospitalar geral, incluindo di-
agnósticos codificados, resultados de exames laboratoriais e
informações demográficas; e o módulo icu, que registra va-
riáveis coletadas especificamente durante a permanência na
unidade de terapia intensiva, como sinais vitais contínuos e
parâmetros hemodinâmicos. A integração entre esses dois
módulos, realizada por meio do identificador único de ad-
missão, permitiu compor um conjunto de dados com maior
abrangência clínica do que o obtido a partir de qualquer mó-
dulo isolado.

No módulo hosp, foram utilizadas as tabelas
patients, admissions, diagnoses_icd, labevents,
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d_labitems e omr, cada uma associada a um aspecto
específico dos dados extraídos. Dados demográficos como
idade e sexo vieram da tabela patients; as admissões
hospitalares foram identificadas em admissions; e os
diagnósticos, registrados nos formatos CID-9 e CID-10,
foram recuperados a partir de diagnoses_icd. Os exames
laboratoriais de interesse foram selecionados cruzando
labevents com d_labitems, responsável por identificar
cada tipo de exame. As variáveis de peso e altura foram
obtidas inicialmente de chartevents e complementadas
com registros de omr apenas quando estavam ausentes,
mantendo-se os valores provenientes da UTI quando
disponíveis.

No módulo icu, os dados da tabela chartevents
foram filtrados previamente pelos itemids corresponden-
tes aos sinais vitais, identificados com o auxílio da tabela
d_items. Foram selecionados registros de frequência car-
díaca, pressão arterial sistólica e diastólica, frequência respi-
ratória e saturação periférica de oxigênio, além dos itemids
de peso e altura mencionados anteriormente. Após esse filtro
inicial, os registros foram associados às admissões hospita-
lares por meio do campo hadm_id e agregados pela mediana
quando havia múltiplas medições para uma mesma admis-
são. A tabela icustays foi utilizada apenas na etapa explo-
ratória inicial, para relacionar admissões hospitalares às res-
pectivas estadias em UTI, mas não integrou o pipeline final
de extração dos dados.

Cada linha do conjunto final corresponde a uma admis-
são hospitalar, identificada pelo campo hadm_id. Por isso,
um mesmo paciente, identificado por subject_id, pode
aparecer mais de uma vez no conjunto de dados quando es-
tiver associado a múltiplas internações, já que diagnósticos,
exames laboratoriais e sinais vitais estão vinculados ao con-
texto de cada admissão específica, e não ao paciente de forma
geral.

A Tabela 2 apresenta as principais tabelas utilizadas na
extração dos dados e a finalidade de cada uma no estudo.

Para complementar a descrição da extração dos dados,
as Figuras 1 e 2 apresentam os modelos lógicos simplifica-
dos das tabelas relacionadas aos módulos hosp e icu. No
módulo hosp, a tabela admissions atua como ponto cen-
tral para relacionar pacientes, diagnósticos e exames labora-
toriais. No módulo icu, os sinais vitais foram extraídos de
chartevents, com identificação dos itens clínicos por meio
de d_items.

A tabela icustays é apresentada para explicitar a rela-
ção entre admissões hospitalares e estadias em UTI. No en-
tanto, no pipeline final, a consolidação dos sinais vitais foi
realizada diretamente a partir de chartevents, utilizando o
campo hadm_id.

Antes da extração das variáveis de interesse, foi con-
duzida uma etapa exploratória para verificar a integridade
dos arquivos, identificar a estrutura da versão 3.1 e confir-
mar a disponibilidade dos itens laboratoriais e de sinais vi-
tais necessários para o estudo. Essa etapa permitiu validar
os identificadores utilizados na construção do conjunto de
dados analítico e gerar relatórios auxiliares que documentam
o processo, contribuindo para a consistência das análises.

O acesso ao MIMIC-IV é público, condicionado à certi-
ficação ética dos pesquisadores, e sua ampla adoção na litera-

tura científica internacional reforça a adequação da base para
investigações envolvendo aprendizado de máquina aplicado
à predição de desfechos clínicos.

3.2 Seleção dos pacientes e definição da
variável-alvo

A seleção dos pacientes foi realizada a partir dos regis-
tros de admissões hospitalares presentes no módulo hosp
do MIMIC-IV, considerando todos os indivíduos com idade
igual ou superior a 18 anos. Pacientes menores de idade
foram excluídos em razão das particularidades fisiológicas
e clínicas da população pediátrica, que diferem substancial-
mente do perfil de risco cardiovascular investigado.

A identificação dos casos positivos baseou-se nos códi-
gos da Classificação Estatística Internacional de Doenças e
Problemas Relacionados à Saúde (CID) registrados nos di-
agnósticos hospitalares. Foram selecionados pacientes com
diagnóstico de Infarto Agudo do Miocárdio (IAM) ou Insufi-
ciência Cardíaca (IC), por representarem as principais causas
de morbimortalidade cardiovascular diretamente relaciona-
das aos objetivos deste estudo. Para o IAM, foram utilizados
os códigos CID-10 I21 e I22 e o código CID-9 410; para a IC,
os códigos CID-10 I50 e CID-9 428. A inclusão de ambas as
versões da classificação visou contemplar admissões regis-
tradas em períodos distintos do intervalo temporal coberto
pela base.

A partir desses critérios, foi construída uma variável
alvo binária para utilização nos modelos supervisionados. As
admissões hospitalares contendo pelo menos um dos códigos
selecionados foram classificadas como pertencentes à classe
positiva (valor igual a 1), indicando a presença de doença car-
diovascular. Os demais registros foram classificados como
pertencentes à classe negativa (valor igual a 0), represen-
tando a ausência dos diagnósticos investigados. Essa estraté-
gia possibilitou a formulação do problema como uma tarefa
de classificação binária, adequada à aplicação dos algoritmos
de aprendizado de máquina selecionados.

3.3 Extração e seleção das variáveis
clínicas

Após a definição da população do estudo, foram extraídas
variáveis clínicas dos módulos hosp e icu do MIMIC-IV,
selecionadas com base na literatura sobre fatores de risco e
biomarcadores cardiovasculares e na disponibilidade dos re-
gistros na versão 3.1 da base.

As variáveis demográficas compreenderam idade e sexo
biológico. O sexo foi convertido para representação binária,
assumindo valor 1 para o sexo masculino e 0 para o feminino.
Entre os sinais vitais, foram incluídos frequência cardíaca,
pressão arterial sistólica e diastólica, frequência respiratória,
saturação periférica de oxigênio, peso corporal e altura, me-
didas rotineiramente coletadas na avaliação clínica de paci-
entes cardiopatas.

Os exames laboratoriais selecionados abrangem mar-
cadores de função renal (creatinina e ureia), hematológicos
(hemoglobina, contagem de leucócitos e MCH), eletrolíticos
(sódio, potássio e magnésio), metabólicos (glicose), lipídicos
(colesterol total, HDL e LDL) e cardíacos específicos (tropo-
nina T e NT-proBNP). Esses marcadores permitem avaliar
alterações metabólicas, renais e cardíacas associadas à pre-
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Tabela 2. Tabelas utilizadas na extração dos dados

Módulo Tabela Informação utilizada

hosp patients Idade e sexo dos pacientes
hosp admissions Identificação das admissões hospitalares
hosp diagnoses_icd Códigos CID-9/CID-10 para definição da variável-alvo
hosp labevents Resultados de exames laboratoriais
hosp d_labitems Identificação dos exames laboratoriais
hosp omr Peso e altura, como complemento quando ausentes em chartevents
icu chartevents Sinais vitais, peso e altura registrados durante a UTI
icu d_items Identificação dos sinais vitais registrados em chartevents

Figura 1. Modelo lógico simplificado das principais tabelas utilizadas no módulo hosp

Figura 2. Modelo lógico simplificado das principais tabelas relacionadas ao módulo icu

sença de DCV.
Além das variáveis originalmente presentes na base, fo-

ram calculados atributos derivados. O Índice de Massa Cor-
poral (IMC) foi obtido a partir das informações de peso e
altura dos pacientes, enquanto a razão entre HDL e LDL foi
incluída com o objetivo de representar de forma complemen-
tar o perfil lipídico dos indivíduos avaliados. A utilização
conjunta dessas variáveis buscou fornecer aos modelos pre-
ditivos uma representação mais abrangente das condições clí-
nicas dos pacientes.

A Tabela 3 apresenta o conjunto de atributos utilizado
na construção dos modelos preditivos. Para cada variável,
são indicados o nome descritivo adotado no texto, o nome
correspondente no conjunto de dados, o módulo de origem,
a tabela ou fonte utilizada e a forma de representação no con-
junto final de dados. Essa organização permite relacionar as
variáveis clínicas discutidas no trabalho com os atributos efe-
tivamente utilizados no pipeline de aprendizado de máquina.

Observa-se que a maior parte dos exames laboratoriais
foi extraída do módulo hosp, a partir da tabela labevents, e
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Tabela 3. Atributos utilizados na construção dos modelos preditivos
Atributo Variável no dataset Módulo Origem Representação
Idade idade hosp patients original
Sexo masculino sexo_m hosp patients binário
Frequência cardíaca fc icu chartevents mediana por admissão
Pressão arterial sistólica pas icu chartevents mediana por admissão
Pressão arterial diastólica pad icu chartevents mediana por admissão
Frequência respiratória fr icu chartevents mediana por admissão
Saturação periférica de O2 spo2 icu chartevents mediana por admissão
Troponina T troponina_t hosp labevents mediana por admissão
NT-proBNP nt_probnp hosp labevents mediana por admissão
Creatinina creatinina hosp labevents mediana por admissão
Ureia ureia hosp labevents mediana por admissão
Hemoglobina hemoglobina hosp labevents mediana por admissão
Leucócitos leucocitos hosp labevents mediana por admissão
Sódio sodio hosp labevents mediana por admissão
Potássio potassio hosp labevents mediana por admissão
Glicose glicose hosp labevents mediana por admissão
Magnésio magnesio hosp labevents mediana por admissão
MCH mch hosp labevents mediana por admissão
Colesterol total colesterol_total hosp labevents mediana por admissão
HDL hdl hosp labevents mediana por admissão
LDL ldl hosp labevents mediana por admissão
IMC imc Novo peso e altura calculado
Proporção HDL/LDL proporcao_hdl_ldl Novo HDL e LDL calculada

representada pela mediana dos valores registrados para cada
admissão hospitalar. Já os sinais vitais foram extraídos do
módulo icu, por meio de chartevents, seguindo a mesma
estratégia de consolidação por mediana. As variáveis imc e
proporcao_hdl_ldl foram calculadas a partir de atributos
previamente extraídos, sendo tratadas como variáveis deri-
vadas.

Além da descrição dos atributos, foi realizada uma ca-
racterização estatística das variáveis antes da etapa de impu-
tação dos valores ausentes. Para cada variável, foram calcu-
lados o número de registros presentes, o número de registros
ausentes, o percentual de ausência, a média e a mediana. A
Tabela 4 apresenta uma síntese das variáveis clínicas utiliza-
das no estudo.

A análise estatística evidencia diferenças importantes
na disponibilidade das variáveis. As variáveis demográficas,
idade e sexo masculino, não apresentaram valores ausentes.
Exames laboratoriais gerais, como creatinina, ureia, hemo-
globina, leucócitos, sódio, potássio e glicose, apresentaram
maior disponibilidade no conjunto de dados. Em contrapar-
tida, os sinais vitais provenientes do módulo icu apresenta-
ram percentuais elevados de ausência, uma vez que depen-
dem da existência de registros durante a permanência em
unidade de terapia intensiva. Marcadores biológicos mais
específicos, como troponina T e NT-proBNP, apresentaram
percentuais elevados de valores ausentes, aspecto que requer
uma interpretação cuidadosa no contexto da prática hospita-
lar.

No caso dos marcadores biológicos mais específicos, a
ausência de registros não deve ser interpretada apenas como
falha de preenchimento ou perda aleatória de informação.
Esses exames tendem a ser solicitados conforme a suspeita
clínica, a gravidade do quadro e a necessidade de investiga-
ção diagnóstica. Assim, em admissões nas quais não havia
hipótese clínica inicial relacionada à lesão miocárdica ou in-
suficiência cardíaca, é possível que tais exames não tenham
sido requisitados. Dessa forma, a ausência desses valores
pode refletir o próprio fluxo de atendimento hospitalar, e não
necessariamente inconsistência da base de dados.

A presença de percentuais elevados de valores ausen-
tes nesses marcadores possui impacto direto na modelagem.

Por um lado, a imputação pela mediana permitiu preservar
o tamanho do conjunto de dados e evitar a exclusão de um
grande número de admissões hospitalares. Por outro lado,
essa estratégia pode reduzir a variabilidade de marcadores
altamente específicos e atenuar sua influência individual em
determinados algoritmos. Portanto, os resultados associados
a esses atributos devem ser interpretados considerando que a
disponibilidade do exame pode estar relacionada à suspeita
clínica, à gravidade do quadro e ao perfil do paciente no mo-
mento da admissão.

3.4 Pré-processamento dos dados
O pré-processamento teve como finalidade garantir a quali-
dade e a consistência dos dados antes do treinamento dos mo-
delos. Inicialmente, os exames laboratoriais e os sinais vitais
foram submetidos a limites de plausibilidade clínica, defini-
dos individualmente para cada variável. Valores fora desses
limites foram tratados como ausentes, reduzindo a influência
de possíveis erros de registro ou inconsistências presentes na
base. O mesmo critério foi aplicado ao Índice de Massa Cor-
poral calculado, com valores fora da faixa de 10 a 80 kg/m²
também convertidos para ausentes.

Os dados foram então consolidados em um único
conjunto analítico, reunindo as variáveis selecionadas e a
variável-alvo. Como as bases clínicas frequentemente apre-
sentam registros incompletos, os valores ausentes foram tra-
tados por imputação com a mediana de cada variável numé-
rica, estratégia escolhida por sua robustez à presença de valo-
res extremos e ampla adoção em estudos com dados médicos.

Na sequência, o conjunto foi dividido em treinamento
(70%) e teste (30%), de forma estratificada em relação à
variável-alvo, preservando a distribuição original das clas-
ses em ambas as partições e evitando vieses decorrentes do
desbalanceamento entre elas.

Por fim, os atributos utilizados pela Regressão Logís-
tica, o SVM e o KNN foram padronizados pela transforma-
ção Z-score, com média zero e desvio padrão unitário, já que
esses algoritmos são sensíveis à escala das variáveis[James
et al., 2023]. Esse procedimento evita que variáveis de maior
magnitude dominem o processo de aprendizagem. A Árvore
de Decisão não foi submetida a essa etapa, pois suas divisões
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Tabela 4. Caracterização estatística resumida das variáveis selecionadas
Variável Registros presentes Registros ausentes % ausente Média Mediana
Idade 546028 0 0,00 56,89 58,00
Sexo masculino 546028 0 0,00 0,48 0,00
Frequência cardíaca 85237 460791 84,39 83,33 82,00
Pressão arterial sistólica 84281 461747 84,56 119,17 117,50
Pressão arterial diastólica 84280 461748 84,56 64,89 64,00
Frequência respiratória 85155 460873 84,40 18,92 18,00
Saturação periférica de O2 85142 460886 84,41 96,84 97,00
Troponina T 52695 493333 90,35 0,41 0,07
NT-proBNP 24463 521565 95,52 5338,51 1797,00
Creatinina 415830 130198 23,84 1,24 0,90
Ureia 411868 134160 24,57 20,47 16,00
Hemoglobina 422276 123752 22,66 11,04 11,00
Leucócitos 421377 124651 22,83 8,54 7,80
Sódio 409794 136234 24,95 138,67 139,00
Potássio 411533 134495 24,63 4,10 4,10
Glicose 406252 139776 25,60 119,64 108,00
Magnésio 378840 167188 30,62 1,99 2,00
MCH 421286 124742 22,85 29,71 29,95
Colesterol total 31325 514703 94,26 160,82 156,00
HDL 30342 515686 94,44 48,52 45,00
LDL 29032 516996 94,68 91,80 87,00
IMC 42635 503393 92,19 28,69 27,47
Proporção HDL/LDL 29032 516996 94,68 0,64 0,52

internas são baseadas em limiares ordinais e independem da
escala dos atributos.

3.5 Desenvolvimento e ajuste dos
modelos

Com o conjunto de dados devidamente preparado, foram
implementados quatro algoritmos supervisionados de clas-
sificação: Regressão Logística, SVM, Árvore de Decisão e
KNN. A seleção desses métodos considerou tanto a ampla
utilização de cada um na literatura de predição de doenças
cardiovasculares quanto a diversidade de princípios de apren-
dizagem que representam, desde abordagens paramétricas e
baseadas em margens de separação até métodos hierárqui-
cos e por similaridade, o que permite uma comparação mais
abrangente do que a análise de algoritmos de uma mesma
família.

A Regressão Logística foi incluída por ser o método
de referência em classificação binária, com interpretabili-
dade direta por meio dos coeficientes. O SVM foi escolhido
por sua capacidade de identificar fronteiras de decisão não-
lineares em espaços de alta dimensionalidade, característica
relevante, dado o volume e a heterogeneidade das variáveis
clínicas utilizadas. A Árvore de Decisão, além de compe-
titiva em desempenho, oferece uma estrutura de regras in-
terpretável, permitindo identificar quais atributos exercem
maior influência na classificação. O KNN representa uma
abordagem não paramétrica baseada em similaridade entre
observações, cuja inclusão permite avaliar o comportamento
desse tipo de método frente ao desbalanceamento de classes
característico do conjunto de dados.

Embora o Random Forest seja amplamente utilizado em
problemas de classificação e possa apresentar desempenho
superior por combinar múltiplas árvores de decisão, optou-
se por utilizar a Árvore de Decisão simples neste estudo em
razão de sua maior interpretabilidade direta. Como um dos
objetivos do trabalho é comparar modelos clássicos e com-
preender a influência das variáveis clínicas nas predições, a
Árvore de Decisão permite analisar regras, limiares e impor-
tância dos atributos de forma mais transparente. Além disso,
considerando o volume do conjunto de dados e a inclusão
de modelos com maior custo computacional, como SVM e

Figura 3. Distribuição das classes no conjunto de dados.

KNN, a escolha contribuiu para manter a viabilidade experi-
mental e a clareza na comparação entre algoritmos de dife-
rentes naturezas.

Dado o desbalanceamento entre as classes, 83,7% das
admissões sem DCV contra 16,3% com DCV, foi adotada a
estratégia de ponderação durante o treinamento. Para a Re-
gressão Logística, o SVM e a Árvore de Decisão, o parâmetro
class_weight=’balanced’ atribui pesos inversamente propor-
cionais à frequência de cada classe, reduzindo o viés do mo-
delo em direção à classe majoritária. O KNN, por não dispor
de um mecanismo nativo equivalente, recebeu ponderação
por distância (weights=’distance’), embora essa abordagem
se mostre menos eficaz para compensar desbalanceamentos
acentuados.

Os melhores hiperparâmetros identificados para cada
modelo estão apresentados na Tabela 5.

O ajuste dos hiperparâmetros foi realizado exclusiva-
mente sobre o conjunto de treinamento, por meio da téc-
nica GridSearchCV com validação cruzada estratificada, evi-
tando o vazamento de informações do conjunto de teste. Para
o SVM e o KNN, cujo custo computacional inviabilizaria
a busca exaustiva sobre o dataset completo, foi empregada
amostragem estratificada durante essa etapa, preservando a
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Tabela 5. Melhores hiperparâmetros identificados para cada mo-
delo

Modelo Hiperparâmetros selecionados
Regressão Logística C = 10; penalty = l2;

class_weight = balanced
Árvore de Decisão max_depth = 10; min_samples_leaf = 50;

class_weight = balanced
SVM C = 1; gamma = 0,01; kernel = rbf;

class_weight = balanced
KNN n_neighbors = 51; weights = distance

representatividade das classes sem comprometer a viabili-
dade do processo. A implementação foi realizada em Python
com as bibliotecas Pandas, NumPy e Scikit-learn, e o parâ-
metro random_state foi fixado em 42 em todas as etapas apli-
cáveis para garantir a reprodutibilidade dos experimentos.

3.6 Avaliação de desempenho dos
modelos

A avaliação do desempenho dos modelos foi realizada por
meio de validação cruzada estratificada. Para a Regressão
Logística, Árvore de Decisão e K-Nearest Neighbors, fo-
ram empregadas dez partições (10-fold cross-validation), en-
quanto para o Support Vector Machine foram utilizadas cinco
partições (5-fold cross-validation). Essa adaptação foi ado-
tada em virtude do elevado custo computacional do SVM em
conjuntos de dados extensos, permitindo reduzir o tempo de
processamento sem comprometer a robustez da estimativa de
desempenho. Em ambos os casos, o conjunto de treinamento
foi dividido em subconjuntos mutuamente exclusivos, com
preservação da proporção entre as classes, e o processo foi
repetido até que todas as partições tivessem sido utilizadas
para validação. Ao final, os modelos foram avaliados sobre o
conjunto de teste previamente separado para estimar sua ca-
pacidade de generalização em dados não observados durante
o treinamento.

As métricas utilizadas foram acurácia, precisão, Recall,
F1-Score e área sob a curva ROC (AUC-ROC). A acurácia
representa a proporção global de classificações corretas. A
precisão indica a fração das predições positivas que corres-
pondem efetivamente a casos positivos. O Recall, também
denominado sensibilidade, avalia a capacidade do modelo de
identificar corretamente os indivíduos da classe positiva, mé-
trica de especial relevância no contexto médico, onde falsos
negativos têm consequências clínicas mais graves do que fal-
sos positivos [Teodoro et al., 2025]. O F1-Score corresponde
à média harmônica entre precisão e Recall, sendo particular-
mente informativo em cenários com distribuição desbalan-
ceada das classes [Sokolova and Lapalme, 2009]. Por fim,
a AUC-ROC mede a capacidade discriminativa do modelo
ao longo de diferentes limiares de decisão. Essa métrica é
preferível à acurácia simples em problemas com desbalance-
amento acentuado Fawcett [2006].

Neste estudo, o Recall recebeu atenção especial na com-
paração dos modelos, pois o objetivo principal não se limita
a maximizar o número total de classificações corretas, mas
sim identificar admissões hospitalares associadas a IAM ou
IC. Nesse contexto, um falso negativo representa uma admis-
são com doença cardiovascular classificada incorretamente
como ausência da condição, situação que poderia atrasar a

investigação clínica ou o direcionamento do paciente para
acompanhamento adequado. Dessa forma, a análise dos mo-
delos considerou o Recall em conjunto com F1-Score, AUC-
ROC e matriz de confusão, evitando que a acurácia isolada
conduzisse a uma interpretação superestimada do desempe-
nho em uma base desbalanceada.

3.7 Interpretabilidade dos modelos
Além da avaliação preditiva, foram empregadas técnicas de
interpretabilidade para compreender a influência das variá-
veis clínicas no processo de decisão de cada modelo.

A importância da permutação foi aplicada à Regressão
Logística, à Árvore de Decisão e ao KNN. O SVM não foi
submetido a essa análise devido ao elevado custo compu-
tacional associado ao procedimento de permutação. A téc-
nica consiste em avaliar a redução do desempenho do modelo
após a aleatorização dos valores de cada atributo individual-
mente, permitindo identificar quais variáveis exercem maior
impacto sobre as predições.

Para a Regressão Logística, foram analisados adicional-
mente os coeficientes associados a cada variável explicativa,
possibilitando interpretar a direção e a magnitude da influên-
cia de cada atributo sobre a probabilidade de ocorrência do
desfecho investigado.

No caso da Árvore de Decisão, foram examinadas as
importâncias baseadas no Índice Gini e as regras de decisão
extraídas da estrutura da árvore treinada, fornecendo uma re-
presentação direta do processo de classificação e das com-
binações de atributos associadas à presença ou ausência de
DCV.

4 Resultados e Discussão
Esta seção apresenta os resultados obtidos a partir da aplica-
ção dos algoritmos de aprendizado de máquina para a predi-
ção de doenças cardiovasculares, bem como a discussão dos
principais resultados do estudo. Inicialmente, são compara-
dos os desempenhos dos modelos por meio das métricas de
avaliação utilizadas. Em seguida, são analisadas suas capaci-
dades discriminativas, os erros e acertos observados nas ma-
trizes de confusão e, por fim, a relevância das variáveis clíni-
cas identificadas pelos métodos de interpretabilidade. Os re-
sultados obtidos são comparados aos apresentados nos traba-
lhos relacionados, com discussão das implicações para apli-
cações clínicas de apoio à decisão.

4.1 Desempenho dos modelos preditivos
Após o treinamento e o ajuste dos hiperparâmetros, os mode-
los foram avaliados sobre o conjunto de teste independente,
correspondente a 30% dos dados. Os resultados obtidos para
as métricas de acurácia, precisão, Recall, F1-Score e AUC-
ROC estão apresentados na Tabela 6.

A Figura 4 ilustra comparativamente o desempenho dos
quatro modelos nas métricas avaliadas.

O KNN apresentou a maior acurácia (85,71%) e preci-
são (73,35%) entre os modelos analisados. Entretanto, seu
Recall foi significativamente inferior ao dos demais, atin-
gindo apenas 19,37%, o que indica baixa capacidade de iden-
tificação dos pacientes pertencentes à classe positiva e torna
o modelo inadequado para triagem clínica, contexto em que
falsos negativos têm consequências mais graves do que falsos
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Tabela 6. Desempenho dos modelos no conjunto de teste

Modelo Acurácia Precisão Recall F1-Score AUC-ROC

Regressão Logística 0,764 0,384 0,735 0,504 0,839
Árvore de Decisão 0,779 0,408 0,788 0,538 0,868
KNN 0,857 0,734 0,194 0,306 0,832
SVM 0,776 0,402 0,769 0,528 0,855

Figura 4. Comparação das métricas de desempenho dos modelos no con-
junto de teste

positivos.
A Árvore de Decisão apresentou o melhor desempenho

global, com Recall de 78,79%, F1-Score de 53,77% e AUC-
ROC de 86,81%. Esses valores refletem boa capacidade de
identificação dos indivíduos com DCV, mantendo simulta-
neamente uma adequada capacidade discriminativa entre as
classes.

A Regressão Logística alcançou Recall de 73,51%, F1-
Score de 50,40% e AUC-ROC de 83,88%. Apesar de sua
natureza linear e maior simplicidade em relação aos demais
algoritmos, o modelo demonstrou desempenho consistente e
competitivo, indicando que abordagens estatísticas tradicio-
nais ainda produzem resultados satisfatórios em problemas
de classificação com dados clínicos estruturados.

O SVM obteve Recall de 76,89%, F1-Score de 52,83%
e AUC-ROC de 85,50%, desempenho próximo ao da Árvore
de Decisão. Vale destacar que esses resultados foram alcan-
çados com validação cruzada de cinco partições e otimiza-
ção de hiperparâmetros restrita a uma amostra do conjunto de
treinamento, em razão do custo computacional do algoritmo,
que sugere que recursos computacionais mais amplos pode-
riam permitir uma investigação mais aprofundada de suas
configurações, embora os resultados já indiquem desempe-
nho competitivo.

Considerando especificamente o Recall, observa-se que
a Árvore de Decisão foi o modelo mais adequado ao obje-
tivo clínico do estudo, pois identificou 78,79% das admissões
pertencentes à classe positiva. O SVM apresentou desempe-
nho próximo, com Recall de 76,89%, seguido pela Regres-
são Logística, com 73,51%. Esses três modelos demonstra-
ram maior capacidade de reconhecer admissões com DCV,
ainda que à custa de maior número de falsos positivos. Em
contrapartida, o KNN apresentou Recall de apenas 19,37%,
apesar de ter obtido a maior acurácia entre os modelos avali-
ados. Esse resultado evidencia que, em cenários com desba-
lanceamento entre classes, a acurácia isolada pode conduzir
a interpretações equivocadas, tornando métricas como Re-
call, F1-Score e AUC-ROC mais adequadas para avaliar a
identificação correta dos casos positivos e o equilíbrio entre

Figura 5. Curvas ROC dos modelos avaliados no conjunto de teste

sensibilidade e precisão.

4.2 Capacidade discriminativa dos
modelos

A análise das curvas ROC foi realizada com o objetivo de
verificar a capacidade discriminativa de cada algoritmo em
diferentes limiares de decisão. A curva ROC relaciona a
taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) à taxa de fal-
sos positivos (1 − especificidade), e a área sob essa curva
(AUC-ROC) fornece uma medida global da capacidade do
modelo em distinguir admissões com e sem DCV, indepen-
dentemente do limiar adotado.

A Figura 5 apresenta as curvas ROC dos quatro modelos
no conjunto de teste. Todos os algoritmos apresentaram de-
sempenho superior ao classificador aleatório, representado
pela linha diagonal tracejada, confirmando que os modelos
aprenderam padrões relevantes a partir das variáveis clínicas
selecionadas.

A Árvore de Decisão obteve a maior AUC-ROC (0,868),
seguida pelo SVM (0,855), pela Regressão Logística (0,839)
e pelo KNN (0,832). A proximidade entre os três primeiros
modelos é visível na figura, com suas curvas sobrepostas na
região de baixa taxa de falsos positivos — justamente onde
o desempenho clínico é mais relevante, pois corresponde a
limiares mais restritivos de classificação positiva.

A análise das curvas ROC também evidencia a limita-
ção da acurácia como métrica isolada em cenários de desba-
lanceamento. O KNN, que apresentou a maior acurácia na
seção anterior (85,71%), obteve a menor AUC-ROC entre os
modelos avaliados. Esse resultado confirma que seu desem-
penho global foi inflado pela predominância da classe ne-
gativa, enquanto sua capacidade discriminativa real, medida
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Figura 6. Matriz de confusão - Regressão Logística

independentemente da distribuição das classes, foi inferior à
dos demais algoritmos.

4.3 Análise das matrizes de confusão
Com o objetivo de compreender de forma mais detalhada os
tipos de acertos e erros cometidos pelos modelos, foram ana-
lisadas as matrizes de confusão obtidas no conjunto de teste.
Essa análise é especialmente relevante em classificação mé-
dica, pois permite verificar não apenas a quantidade total de
predições corretas, mas também a distribuição entre falsos
positivos e falsos negativos. No contexto deste estudo, os
falsos negativos merecem atenção particular, pois represen-
tam admissões com DCV classificadas incorretamente como
ausência da condição, situação clinicamente mais grave do
que um falso alarme.

A Regressão Logística classificou corretamente
105.546 admissões sem DCV e 19.625 com DCV, regis-
trando 31.558 falsos positivos e 7.075 falsos negativos,
conforme apresentado na Figura 6. O modelo demonstrou
capacidade razoável de identificação da classe positiva,
alcançando Recall de 73,51%.

A Árvore de Decisão classificou corretamente 106.593
admissões sem DCV e 21.041 com DCV, com 30.511 falsos
positivos e 5.664 falsos negativos, conforme apresentado na
Figura 7. Esse resultado é diretamente refletido no Recall de
78,79%, o maior do estudo.

O KNN apresentou comportamento distinto dos demais.
Embora tenha acertado 135.225 admissões sem DCV e re-
gistrado apenas 1.879 falsos positivos, identificou correta-
mente somente 5.172 casos com DCV, deixando de reco-
nhecer 21.533 pacientes da classe positiva, conforme apre-
sentado na Figura 8.

O SVM classificou corretamente 106.609 admissões
sem DCV e 20.534 com DCV, registrando 30.095 falsos po-
sitivos e 6.171 falsos negativos, conforme apresentado na Fi-
gura 9. O desempenho foi próximo ao da Árvore de Decisão,
com Recall de 76,89% e F1-Score de 52,83%.

A comparação entre as matrizes de confusão reforça que
a avaliação dos modelos não deve se basear apenas na acu-
rácia. O KNN apresentou o maior número total de classi-

Figura 7. Matriz de confusão - Árvore de Decisão

Figura 8. Matriz de confusão - KNN
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Figura 9. Matriz de confusão - SVM.

ficações corretas devido ao predomínio da classe negativa
no conjunto de dados, mas falhou na identificação da maior
parte dos casos com doenças cardiovasculares. Por outro
lado, a Árvore de Decisão e o SVM apresentaram maior nú-
mero de falsos positivos, mas reduziram consideravelmente
os falsos negativos, característica desejável em aplicações
clínicas nas quais a não identificação de pacientes em risco
pode trazer consequências mais graves do que a indicação de
avaliação adicional para pacientes sem a condição.

Dessa forma, a análise das matrizes de confusão con-
firma a superioridade da Árvore de Decisão no contexto deste
estudo, pois o modelo apresentou o menor número de falsos
negativos e o melhor equilíbrio entre sensibilidade e capaci-
dade geral de classificação. O SVM também apresentou de-
sempenho robusto, enquanto a Regressão Logística se man-
teve como uma alternativa simples e consistente. Já o KNN,
apesar de sua elevada acurácia, demonstrou limitação rele-
vante para a identificação da classe positiva.

4.4 Interpretabilidade dos modelos
Além da análise de desempenho, foram aplicadas técnicas
de interpretabilidade para identificar quais variáveis clínicas
exerceram maior influência nas predições de cada modelo.
Em aplicações de apoio à decisão clínica, essa etapa é tão
relevante quanto as métricas preditivas, pois permite verificar
se os padrões aprendidos pelos algoritmos correspondem a
fatores clinicamente plausíveis.

A importância por permutação foi calculada para a Re-
gressão Logística, a Árvore de Decisão e o KNN, e os re-
sultados estão apresentados na Figura 10. A técnica avalia a
redução do desempenho do modelo quando os valores de de-
terminada variável são aleatorizados individualmente, esti-
mando sua contribuição relativa para a predição. Observa-se
que idade, ureia, troponina T e NT-proBNP figuraram entre
os atributos de maior relevância nos três modelos, indicando
que essas variáveis contribuíram de forma expressiva para a
distinção entre admissões com e sem DCV.

Para a Regressão Logística, foram analisados adicional-
mente os coeficientes das variáveis explicativas, apresenta-

Figura 10. Importância por permutação dos modelos.

Figura 11. Coeficientes da Regressão Logística.

dos na Figura 11. Os maiores coeficientes positivos foram
observados para troponina T, idade, ureia e NT-proBNP, in-
dicando que valores mais elevados dessas variáveis aumen-
taram a probabilidade estimada de DCV. Esse resultado é
clinicamente coerente. A troponina está associada à lesão
miocárdica, e o NT-proBNP é um marcador estabelecido de
insuficiência cardíaca. A idade, por sua vez, é um fator de
risco cardiovascular já consolidado na literatura. Já a ureia
pode refletir alterações renais associadas a um quadro clínico
mais grave.

A análise da Árvore de Decisão pelo Índice Gini, apre-
sentada na Figura 12, apontou o mesmo conjunto de variáveis
(ureia, troponina T, idade e NT-proBNP) como atributos de
maior relevância. A convergência entre métodos distintos de
interpretabilidade reforça a consistência dos achados e sugere
que os modelos não apenas capturaram padrões estatísticos
nos dados, mas atribuíram relevância a fatores com respaldo
clínico estabelecido na literatura sobre risco cardiovascular.

Além desses atributos, a creatinina merece atenção es-
pecífica, pois sua relevância variou entre os métodos de inter-
pretabilidade. Embora não tenha figurado entre os atributos
de maior destaque em todos os métodos analisados, sua pre-
sença nos resultados deve ser interpretada em conjunto com
outros marcadores de função renal, especialmente a ureia.
Ambos os exames refletem aspectos relacionados à função
renal e ao estado clínico geral do paciente, podendo apre-
sentar informações parcialmente sobrepostas. Na Árvore de
Decisão, a ureia assumiu maior importância relativa, o que
pode ter reduzido o destaque individual da creatinina nesse
modelo. Em contrapartida, em métodos sensíveis à distribui-
ção dos atributos no espaço de características, como o KNN,
a creatinina pode contribuir de forma diferente para a separa-
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Figura 12. Importância dos atributos na Árvore de Decisão pelo Índice
Gini.

ção entre admissões com e sem DCV. Dessa forma, a varia-
ção da importância da creatinina entre os modelos não indica
ausência de relevância clínica, mas sim diferenças na forma
como cada algoritmo utiliza as relações entre as variáveis.

O SVM não foi submetido à análise de importância por
permutação em razão do elevado custo computacional do
procedimento, que exige sucessivas reavaliações do modelo
após a permutação individual dos valores de cada variável.
Durante a execução, o processo foi interrompido após 24
horas de processamento sem que o cálculo fosse concluído,
inviabilizando sua inclusão nos resultados de interpretabili-
dade. Ainda assim, a convergência entre os três modelos ana-
lisados foi suficiente para identificar idade, ureia, troponina
T e NT-proBNP como os principais fatores associados à pre-
sença de DCV no conjunto de dados.

4.5 Discussão geral
Embora todos os modelos tenham apresentado capacidade
discriminativa superior ao classificador aleatório, a análise
conjunta das métricas evidencia que o desempenho de cada
algoritmo varia de forma expressiva dependendo da métrica
considerada, e que essa variação tem implicações diretas para
a aplicabilidade clínica dos modelos.

O KNN ilustra bem esse ponto. Sua maior acurácia
(85,71%) poderia sugerir, em uma análise superficial, de-
sempenho superior aos demais. No entanto, o Recall de
19,37% revela que o modelo classificou corretamente menos
de um quinto dos pacientes com DCV, gerando 21.533 falsos
negativos no conjunto de teste. Em um contexto de triagem
clínica, esse comportamento é clinicamente inaceitável, fal-
sos negativos representam pacientes em risco que deixam de
receber atenção ou investigação complementar.

A Árvore de Decisão apresentou o melhor equilíbrio en-
tre as métricas analisadas, com o maior Recall (78,79%),
maior F1-Score (53,77%) e maior AUC-ROC (86,81%),
além do menor número de falsos negativos (5.664). A inter-
pretabilidade intrínseca do modelo, expressa nas regras de
decisão e nas importâncias pelo Índice Gini, representa um
diferencial adicional em aplicações de apoio à decisão clí-
nica, nas quais a transparência do processo decisório é tão
relevante quanto o desempenho preditivo.

O SVM obteve resultados próximos aos da Árvore de

Decisão em todas as métricas relevantes, constituindo uma
alternativa competitiva. Sua principal limitação prática é o
custo computacional, a otimização de hiperparâmetros foi
restrita a uma subamostra do conjunto de treinamento e a
análise de importância por permutação não pôde ser conclu-
ída após 24 horas de processamento, o que restringe sua apli-
cabilidade em bases clínicas extensas como o MIMIC-IV.

A Regressão Logística, por sua vez, apresentou desem-
penho consistente e interpretabilidade direta pelos coefici-
entes, sendo uma alternativa relevante quando há restrições
computacionais ou exigências de auditabilidade do modelo.

Ao comparar os resultados com os trabalhos relaciona-
dos, observa-se convergência com Oliveira et al. [2023], que
também identificaram a Árvore de Decisão como o algoritmo
de melhor desempenho em classificação de DCV, e com Cos-
talat and Tavares [2022], que evidenciaram a importância
da comparação entre diferentes algoritmos supervisionados
para a identificação do modelo mais adequado ao problema.
Em relação a Teoh et al. [2026], que utilizaram o MIMIC-
IV e o MIMIC-IV-ED para predição de insuficiência cardí-
aca, modelos baseados em árvores se destacaram em ambos
os trabalhos. A diferença entre os resultados, Random Fo-
rest em Teoh et al. [2026] contra Árvore de Decisão simples
neste estudo, é esperada, uma vez que o Random Forest com-
bina múltiplas árvores para ampliar a capacidade preditiva às
custas da interpretabilidade individual, enquanto a Árvore de
Decisão simples favorece a transparência do processo deci-
sório.

A análise de interpretabilidade reforçou a plausibili-
dade clínica dos modelos desenvolvidos. Variáveis como
idade, ureia, troponina T e NT-proBNP foram identificadas
de forma recorrente como os atributos mais relevantes por
métodos distintos. Essa convergência indica que os modelos
capturaram padrões coerentes com o conhecimento médico
estabelecido.

Dessa forma, os resultados indicam que a Árvore de De-
cisão foi o modelo mais adequado ao objetivo deste estudo,
por apresentar o melhor equilíbrio entre sensibilidade, ca-
pacidade discriminativa, F1-Score e interpretabilidade. Em-
bora o KNN tenha obtido a maior acurácia, sua baixa capaci-
dade de identificação da classe positiva limita sua utilização
em cenários de triagem clínica. Dessa forma, a escolha do
modelo mais apropriado não deve considerar apenas o de-
sempenho global, mas também o impacto clínico dos erros
produzidos, aspecto especialmente relevante em bases des-
balanceadas, nas quais métricas agregadas podem obscure-
cer limitações críticas de sensibilidade.

5 Conclusão
Este trabalho desenvolveu e avaliou quatro algoritmos su-
pervisionados de aprendizado de máquina para a predição
de Infarto Agudo do Miocárdio e Insuficiência Cardíaca a
partir de dados clínicos reais do MIMIC-IV, respondendo ao
objetivo geral proposto. A Árvore de Decisão apresentou o
melhor equilíbrio entre sensibilidade, capacidade discrimi-
nativa e interpretabilidade, com AUC-ROC de 86,81%, Re-
call de 78,79% e o menor número de falsos negativos en-
tre os modelos avaliados, características determinantes para
aplicações de triagem clínica. O SVM demonstrou capaci-
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dade preditiva competitiva, mas com restrições práticas de
escalabilidade. A Regressão Logística manteve desempenho
consistente e auditável pelos coeficientes. O KNN, apesar da
maior acurácia, mostrou-se inadequado para o problema ao
classificar corretamente menos de um quinto dos pacientes
com DCV.

A convergência entre métodos distintos de interpreta-
bilidade na identificação de idade, ureia, troponina T e NT-
proBNP como variáveis mais relevantes reforça a plausibili-
dade clínica dos modelos e contribui para sua transparência
em contextos de apoio à decisão médica.

Este estudo apresenta limitações que devem orientar
pesquisas futuras. A avaliação foi restrita ao MIMIC-IV, sem
validação externa em outras bases clínicas, o que limita in-
ferências sobre generalização para outros contextos hospita-
lares. O desbalanceamento entre classes foi tratado exclusi-
vamente por ponderação, sem técnicas de reamostragem. A
análise de interpretabilidade não pôde ser aplicada ao SVM
devido ao custo computacional elevado, e a definição dos ca-
sos de DCV baseou-se exclusivamente em codificação CID,
sem validação por critérios diagnósticos adicionais. Além
disso, a comparação foi restrita a quatro algoritmos supervi-
sionados, deixando em aberto a avaliação de outras aborda-
gens de aprendizado de máquina que poderiam complemen-
tar ou superar os resultados obtidos.

Como continuidade deste estudo, pretende-se aprofun-
dar a investigação sobre modelos preditivos aplicados a do-
enças cardiovasculares, explorando novas estratégias de ba-
lanceamento de classes, seleção de atributos, validação ex-
terna e comparação com modelos ensemble e técnicas de
aprendizado profundo. Além disso, busca-se avançar no de-
senvolvimento de soluções preditivas mais precisas, confiá-
veis e interpretáveis, capazes de apoiar a identificação pre-
coce de pacientes em risco e contribuir para aplicações futu-
ras de suporte à decisão clínica em cenários reais de saúde.
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