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RESUMO

WURZEL, Pedro Machado. Modelos Preditivos para Sepse: Um Estudo de
Reprodutibilidade, Padronizacao e Confiabilidade em Aprendizado de Maquina.
Orientador: Ricardo Matsumura Araujo. 2025. 71 f. Dissertacdao (Mestrado em
Ciéncia da Computacado) — Centro de Desenvolvimento Tecnoldgico, Universidade
Federal de Pelotas, Pelotas, 2025.

A sepse constitui uma condicdo médica grave caracterizada pela resposta inflama-
téria sistémica do organismo a uma infeccdo e apresenta alta taxa de mortalidade,
cuja detecgcao precoce é fundamental para o sucesso do tratamento. Nas ultimas
décadas, modelos baseados em aprendizagem de maquina tém sido amplamente
explorados para predizer sua ocorréncia, mas a literatura da &rea ainda apresenta
sérios problemas de reprodutibilidade, comparabilidade e auséncia de padronizacao
metodolégica. Esta dissertacdo propée uma avaliagdo critica do estado da arte na
predicao de sepse, aliada a uma analise criteriosa usando uma estrutura padronizado
de diferentes métodos. Para isso, foi criado um conjunto de dados padronizado
com base no MIMIC-IV v2.2, utilizando a definicdo Sepsis-3, com critérios clinicos
reprodutiveis e janelas temporais bem definidas. Modelos do estado da arte fo-
ram reimplementados e avaliados tanto em seus contextos originais quanto nesse
ambiente controlado. Além disso, esta pesquisa incorporou a técnica de Predicédo
Conformal, em sua forma transdutiva, como forma de quantificar incertezas e aumen-
tar a confiabilidade das predi¢cdes. Os resultados mostraram que a reprodutibilidade
ainda € um desafio, que o desempenho dos modelos varia significativamente sob
diferentes janelas temporais e que a aplicacéo de predicao conformal pode melhorar
a seguranga e a precisao das predi¢cdes, embora sua eficacia dependa da calibragem
e da natureza do modelo subjacente. As contribuicdes desta dissertacdo incluem
a padronizagdo de praticas experimentais, a analise critica da literatura vigente, a
demonstracdo das limitacbes dos modelos atuais e a proposta de caminhos mais
robustos e confiaveis para o uso de IA em contextos clinicos sensiveis.

Palavras-chave: predi¢do de sepse; aprendizagem de maquina; conformal prediction;
avaliacdo de modelos clinicos.



ABSTRACT

WURZEL, Pedro Machado. Titulo do Trabalho em Ingles. Advisor: Ricardo Mat-
sumura Araujo. 2025. 71 f. Dissertation (Masters in Computer Science) — Technology
Development Center, Federal University of Pelotas, Pelotas, 2025.

Sepsis is a serious medical condition characterized by the body’s systemic in-
flammatory response to infection and is associated with a high mortality rate, making
early detection essential for successful treatment. In recent decades, machine
learning models have been widely explored to predict its occurrence, yet the literature
still suffers from major issues related to reproducibility, comparability, and the lack
of methodological standardization. This dissertation proposes a critical evaluation
of the state of the art in sepsis prediction, alongside the development of a stan-
dardized framework for testing and comparing models. To this end, a standardized
dataset was created based on MIMIC-IV v2.2, using the Sepsis-3 definition, with
reproducible clinical criteria and well-defined time windows. State-of-the-art models
were reimplemented and evaluated both in their original contexts and within this
controlled environment. Additionally, this research incorporated the Conformal Predic-
tion technique, in its transductive form, as a means of quantifying uncertainties and
enhancing the reliability of predictions. The results showed that reproducibility remains
a challenge, that model performance varies significantly across different time windows,
and that the application of conformal prediction can improve the safety and precision
of predictions, although its effectiveness depends on calibration and the nature of the
underlying model. The contributions of this dissertation include the standardization of
experimental practices, a critical analysis of the current literature, the demonstration of
limitations in existing models, and the proposal of more robust and reliable pathways
for the use of Al in sensitive clinical settings.

Keywords: sepsis prediction; machine learning; conformal prediction; clinical model
evaluation.
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1 INTRODUGCAO

A sepse constitui uma condicdo médica grave caracterizada pela resposta inflama-
téria sistémica do organismo a uma infec¢ao, culminando na disfuncao ou faléncia de
orgaos (Singer et al., 2016). Segundo dados da Organizacao Mundial da Saude, a
sepse impacta anualmente mais de 30 milhdes de individuos globalmente, resultando
em aproximadamente 6 milhées de 6bitos (World Health Organization et al., 2018). A
prontiddao no diagnéstico e o imediato inicio do tratamento representam aspectos cru-
ciais para aprimorar os desfechos em pacientes com sepse ou choque séptico (Evans
et al., 2021; Seymour et al., 2016).

No contexto brasileiro, uma pesquisa conduzida por Machado et al. (2017) revela
que cerca de um terco dos leitos de Unidades de Terapia Intensiva (UTIs) esta ocu-
pado por casos de sepse, apresentando uma letalidade global alarmante de 55%.
Nos Estados Unidos, internacdes relacionadas a sepse ultrapassam as provocadas
por infarto do miocardio e acidente vascular cerebral, constituindo quase metade dos
Obitos hospitalares (Fleischmann et al., 2016). Entre 2010 e 2019, o Brasil registrou
aproximadamente 463 mil ébitos atribuidos a sepse, sendo a faixa etaria acima de 60
anos a mais afetada, com uma taxa de 112,9 6bitos por 100 mil habitantes. Analises
da tendéncia de mortalidade indicam um aumento continuo ao longo desse periodo
(Almeida et al., 2022).

A gravidade da sepse reside na sua capacidade de induzir disfuncdo em multiplos
orgaos e sistemas, acarretando elevadas taxas de mortalidade e encargos financeiros
significativos para os sistemas de saude (Jost et al., 2019). Diversas diretrizes foram
concebidas ao longo dos anos para a identificacdo e tratamento da sepse, sendo a
Sepsis-3, proposta por Singer et al. (2016), a mais recente. Apesar das melhorias
introduzidas por essa atualizacao, ainda ha oportunidades para alcancar resultados
mais promissores. Nesse cenario, a aplicacdo de técnicas de aprendizagem de ma-
quina (AM) tem ganhado destaque como alternativa promissora para a identificagcao
precoce da sepse (Deng et al., 2022).

A predicao de sepse representa um desafio relevante na area de AM, pois os sinto-
mas sao, muitas vezes, vagos e comuns, sobretudo nos estagios iniciais. Além disso,
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nao ha um padrao-ouro bem estabelecido para o diagnéstico, e os métodos conven-
cionais, como culturas microbioldgicas, sao lentos diante da gravidade da condicao
(Hunt, 2023; Kim; Choi, 2020).

Apesar do volume crescente de pesquisas na area, a literatura revela grande va-
riacdo em metodologias, técnicas e definicbes adotadas. Ha diferencas nas variaveis
utilizadas, tipos de dados (quantitativos, textuais, demogréficos), janelas de tempo
para predicao e estratégias para lidar com dados ausentes (Moor et al., 2021). Essa
heterogeneidade compromete a reprodutibilidade dos estudos e dificulta a identifica-
cao de abordagens eficazes para aplicagao clinica.

Neste trabalho, parte-se da hipétese de que a auséncia de critérios padronizados
compromete a validade das comparagdes entre modelos preditivos de sepse. O obje-
tivo geral é propor uma abordagem padronizada para avaliagao desses modelos com
técnicas de AM, incorporando o conceito de predi¢cdo conformal (PC) como forma de
estimar incerteza nas predicdes realizadas, ampliando a confiabilidade dos modelos
em contextos clinicos.

A metodologia completa sera detalhada em capitulo especifico. No entanto, de
forma geral, ela inclui a reproducédo de estudos representativos do estado da arte, a
utilizacdo de um conjunto de dados padronizado e a aplicacao da técnica de PC. A
Figura 1 ilustra de maneira esquematica as etapas do processo metodolégico, desde
a selecao dos estudos até a avaliacdo final.
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Selegao de artigos da literatura

!

Filtragem: artigos com metodologia detalhada

l

Sim

A base é publica? Reproducédo com base publica

Aplicar predigéo conformal

Reprodugédo com conjunto de dados padronizado

Aplicar predi¢éo conformal

Comparacao final

Fim
Figura 1 — Fluxograma da Metodologia Experimental: Reprodugéo, Padronizacdo e Predicao
Conformal.



2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Definicao e Diagnodstico da Sepse

Ao longo do tempo, houveram evolugcdes nos critérios e definicoes relacionados
a sepse, visando aprimorar a prestacdo de cuidados e a identificagdo precoce da
condicao. Notavelmente, as definicdes Sepsis-1, Sepse-2 e Sepse-3 emergiram como
marcos fundamentais, recebendo amplo respaldo na comunidade cientifica.

A definicdo Sepsis-1, estabelecida em 1991, introduziu os critérios da Sindrome
da Resposta Inflamatdria Sistémica (SIRS) para identificar pacientes com sepse. Os
critérios SIRS incluiam: temperatura corporal > 38°C ou < 36°C, frequéncia cardiaca
> 90 bpm, frequéncia respiratéria > 20 irpm ou PaCO, < 32 mmHg, e contagem de
leucécitos > 12.000/mm3, < 4.000/mm3 ou presenga de > 10% de formas imaturas. A
presenca de dois ou mais desses critérios, juntamente com uma infeccao suspeita ou
confirmada, definia a sepse. A sepse grave era caracterizada pela presenca de dis-
funcéo organica, e o choque séptico, por hipotenséo persistente apesar da reposicao
volémica adequada (Dugar; Choudhary; Duggal, 2020).

A definicdo Sepse-2, introduzida por Levy; Fink (2003), fundamenta-se na pre-
senca de uma Sindrome de Resposta Inflamatéria Sistémica (SIRS) desencadeada
por uma infeccdo. Conforme estipulado por esta definicdo, a sepse é caracterizada
pela presenga de pelo menos dois critérios SIRS, abrangendo leucopenia ou leuco-
citose, temperatura corporal anormal (febre ou hipotermia), aumento da frequéncia
cardiaca (taquicardia), aumento da frequéncia respiratoria (taquipneia), e alteracdes
na temperatura corporal. O choque séptico é definido como sepse grave acompa-
nhada de hipotensao persistente, mesmo apos ressuscitagado com fluidos; enquanto a
sepse grave se configura pela combinacao de sepse com disfuncao organica.

Ja a definicdo Sepse-3, apresentada por Singer et al. (2016), foi concebida para
aprimorar a precisao e utilidade clinica na deteccao de sepse. Em contraste com a
abordagem predominantemente baseada em critérios SIRS, a Sepse-3 enfatiza a fa-
|éncia de 6rgaos como caracteristica definidora. O escore SOFA (Sequential Organ
Failure Assessment), que avalia a funcao de sistemas como respiratério, cardiovas-
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cular, hepatico, renal, de coagulacado e nervoso central, € empregado para medir a
disfuncao organica. Um aumento de dois ou mais pontos na pontuagdo SOFA, resul-
tante de uma infecgao, indica a presenca de sepse. Adicionalmente, sinais como ni-
veis elevados de lactato sanguineo e hipotensao persistente, exigindo vasopressores
para manter uma pressédo arterial média de 65 mmHg ou superior, sdo considerados
indicativos de choque séptico (Singer et al., 2016).

O choque séptico, segundo a Sepse-3, € definido como um subconjunto de sepse
no qual anomalias circulatorias e celulares/metabdlicas sdo suficientemente profun-
das para aumentar substancialmente a mortalidade. Clinicamente, isso é identificado
por hipotensao que requer vasopressores para manter uma pressao arterial média
> 65 mmHg e niveis de lactato sérico > 2 mmol/L, apesar de ressuscitacdo volémica
adequada (Devos, 2018).

Essas definicdes desempenham um papel crucial na padronizagcao da identificagéo
e gestao da sepse, facilitando diagndsticos oportunos e precisos, bem como interven-
coes eficazes para melhorar os desfechos dos pacientes. Destaca-se que a definicao
mais amplamente adotada na atualidade € a Sepse-3 (Seymour et al., 2016), que sim-
plifica os critérios, focando na disfuncdo organica em detrimento dos critérios SIRS
utilizados em definicbes anteriores. Essa simplificacdo ndo apenas reduz o poten-
cial de erros de diagnostico, mas também facilita a padronizacdo do diagnéstico e
pesquisa da sepse, promovendo uma comparag¢ao mais eficaz de estudos, compar-
tilhamento de dados e o desenvolvimento de estratégias de gestdao embasadas em
evidéncias (Islam et al., 2023).

2.2 Predicao de Sepse com Aprendizagem de Maquina

A aplicacao de técnicas de AM na predicao de sepse tem se mostrado promissora,
permitindo a identificacao precoce da condigédo e possibilitando intervencdes clinicas
mais eficazes. A seguir, sdo abordadas as principais técnicas utilizadas, bases de
dados comuns na literatura e métricas empregadas para avaliacdo dos modelos.

2.2.1 Principais técnicas utilizadas

Diversas técnicas de AM tém sido empregadas na predicao de sepse, com desta-
que para métodos supervisionados baseados em classificadores. Os algoritmos mais
recorrentes na literatura s&do os baseados em arvores de decisdo, como o Random
Forest, e modelos de ensemble, incluindo o Gradient Boosting. Esses métodos séao
valorizados por sua capacidade de lidar com dados clinicos tabulares, com multiplas
variaveis heterogéneas e potenciais interacbes complexas entre os preditores. Mo-
delos lineares, como a regressao logistica, também continuam sendo amplamente
utilizados, especialmente pela sua interpretabilidade e robustez frente a conjuntos de
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dados clinicos com menor complexidade (Bomrah et al., 2024; Moor et al., 2021; Fleu-
ren et al., 2020; Fascia, 2024).

Além disso, redes neurais artificiais, particularmente as redes feedforward e as
redes recorrentes, tém sido exploradas com frequéncia crescente, sobretudo em con-
textos que envolvem séries temporais, como sinais vitais monitorados continuamente.
As redes neurais recorrentes com unidades LSTM (Long Short-Term Memory) sao
particularmente Uteis nesses cenarios, por sua habilidade de capturar dependéncias
temporais de longo prazo nos dados. Técnicas de regularizagéo, selecao de variaveis
e imputacao de dados incompletos foram identificadas como estratégias comuns para
melhorar a performance e a generalizacao dos modelos (Bomrah et al., 2024; Moor
et al., 2021; Fascia, 2024).

Ainda existe grande variabilidade metodolégica entre os estudos. Essa heteroge-
neidade afeta diretamente a capacidade de comparar os resultados de forma padro-
nizada, mas reforca o interesse crescente na aplicacdo de modelos cada vez mais
sofisticados no contexto da sepse (Fleuren et al., 2020).

2.2.2 Bases de dados comuns na literatura

A eficacia dos modelos de AM na predicao de sepse esta intrinsecamente rela-
cionada a qualidade, abrangéncia e representatividade dos dados utilizados para o
treinamento e validagdo desses algoritmos. Diversos bancos de dados clinicos tém
sido amplamente empregados na literatura para esse propdésito, destacando-se:

* MIMIC-Ill (Medical Information Mart for Intensive Care lll): Desenvolvido pelo
MIT Lab for Computational Physiology, o MIMIC-1Il € um banco de dados publico
e amplamente utilizado que contém informacgdes clinicas detalhadas de mais de
60.000 admissdes hospitalares em UTls do Beth Israel Deaconess Medical Cen-
ter, entre 2001 e 2012. A base inclui varidveis como sinais vitais, resultados
laboratoriais, medicamentos administrados, diagnésticos, anotacdes clinicas e
dados demograficos. Devido a sua riqueza e granularidade, o MIMIC-IIl é con-
siderado um recurso valioso para o desenvolvimento e validacdo de modelos
preditivos de sepse (Johnson et al., 2016).

¢ MIMIC-IV: Lancado como sucessor do MIMIC-IIl, o MIMIC-IV traz dados mais
atualizados de internacées em UTls e unidades hospitalares do mesmo centro
médico, abrangendo o periodo de 2008 a 2022. Essa versédo foi reestruturada
para melhorar a organizacao e a consisténcia dos dados, e inclui ndo apenas
informagdes clinicas de pacientes adultos, mas também dados administrativos,
registros de prescricao, exames laboratoriais, sinais vitais e resultados de ima-
gens diagnésticas (Johnson et al., 2020).
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+ elCU Collaborative Research Database: Desenvolvido em parceria entre o MIT
e a empresa Philips Healthcare, o elCU Database contém informagbes de mais
de 200.000 admissdes em UTls de 208 hospitais diferentes dos Estados Unidos,
abrangendo um periodo entre 2014 e 2015. Este banco de dados multicéntrico
é particularmente relevante para estudos de validagdo externa, por permitir a
avaliacdo da generalizacao de modelos preditivos em diferentes contextos hospi-
talares. Os dados incluem sinais vitais, resultados laboratoriais, medicamentos,
intervencgdes clinicas, escores de gravidade e dados demogréficos dos pacientes
(Pollard et al., 2018).

» PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019: Esta competicao inter-
nacional teve como objetivo incentivar o desenvolvimento de modelos de predi-
cao precoce de sepse com base em dados clinicos temporais. O conjunto de
dados fornecido no desafio inclui registros longitudinais de 40 variaveis clinicas,
como frequéncia cardiaca, pressao arterial, temperatura corporal, niveis de oxi-
génio e parametros laboratoriais, coletadas ao longo do tempo para mais de
40.000 pacientes. Os dados sao anonimizados e organizados em séries tem-
porais, permitindo a modelagem de eventos dindmicos e a detec¢do de padrdes
precoces associados a sepse. Essa base é amplamente utilizada como bench-
mark para comparacao entre diferentes abordagens de AM (Reyna et al., 2020).

2.2.3 Métricas usadas para avaliacao

A avaliacao do desempenho de modelos de AM na predicdo de sepse € essen-
cial para assegurar sua aplicabilidade clinica, sendo realizada por meio de diversas
métricas estatisticas. A métrica mais amplamente empregada é a Area sob a Curva
Caracteristica de Operagao do Receptor (AUROC), que quantifica a capacidade dis-
criminativa do modelo em diferenciar corretamente entre pacientes com e sem sepse
(Islam et al., 2023).

Entre as métricas fundamentais, destaca-se a sensibilidade (ou recall), que ex-
pressa a proporgcado de casos de sepse corretamente identificados. Essa medida é
particularmente critica em contextos clinicos, nos quais a falha em detectar precoce-
mente a condicao pode acarretar consequéncias severas para o paciente.

Complementarmente, a especificidade avalia a proporcao de individuos saudaveis
que sao corretamente classificados como negativos, contribuindo para a reducao de
falsos positivos e, consequentemente, para a diminuicdo de alarmes desnecessarios.
A precisao, por sua vez, representa a proporcado de predi¢cdes positivas que sao de
fato corretas, sendo um indicador relevante da confiabilidade dos alertas emitidos pelo
sistema de predicéo (Islam et al., 2023; Shashikumar et al., 2021).

Por fim, o F1-score, que também & comumente utilizado em trabalhos de predicao
de sepse, é definido como a média harménica entre precisdo e sensibilidade. Ele
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constitui uma métrica especialmente Gtil em cendarios com classes desbalanceadas,
como é frequentemente o caso em bases de dados clinicas de sepse (Islam et al.,
2023).

2.3 Desafios da Reprodutibilidade na Area

A predicao de sepse por meio de técnicas de AM enfrenta desafios significativos
relacionados a reprodutibilidade dos estudos. Tais obstaculos dificultam a validagao
independente dos resultados publicados, comprometem a confiabilidade das compa-
racbes entre abordagens e, por conseguinte, limitam tanto o avango cientifico quanto
a aplicacao clinica segura dessas tecnologias. Entre os principais fatores que con-
tribuem para esse cenario, destacam-se a heterogeneidade dos conjuntos de dados
utilizados, a escassa descricdo metodoldgica, as variagbes nos processos de pre-
processamento e as dificuldades inerentes a comparacgao entre diferentes trabalhos.

Um dos entraves mais relevantes é a diversidade dos conjuntos de dados emprega-
dos nos estudos. Muitos trabalhos utilizam bases de dados privadas, de dificil acesso
ou com restricdes éticas e legais, 0 que inviabiliza a reproducao direta dos experimen-
tos. Mesmo entre os estudos que utilizam bases publicas amplamente conhecidas,
como o MIMIC-IIl ou o MIMIC-1V, observa-se grande variacdo nas estratégias de ex-
tragdo e organizagdo dos dados, bem como nas definicoes clinicas adotadas para o
desfecho de sepse. Essa falta de padronizacao resulta em diferencas substanciais na
composicdo dos conjuntos de treinamento e teste, afetando diretamente as métricas
de desempenho reportadas.

Adicionalmente, os métodos de pré-processamento variam amplamente entre os
estudos. Tais variacdes incluem a selecao de variaveis, o tratamento de valores au-
sentes, a definicdo de janelas temporais de observacao, a normalizacdo dos dados e
as estratégias para lidar com o desbalanceamento entre classes. Pequenas alteracbes
nessas etapas podem gerar impactos significativos no comportamento dos modelos,
dificultando a identificacdo de se um desempenho superior decorre, de fato, da técnica
empregada ou de ajustes no tratamento dos dados. A auséncia de padronizacéo e,
frequentemente, a escassez de documentacao detalhada sobre esses procedimentos
tornam a replicacao dos resultados um desafio substancial.

Por fim, a comparagéo entre diferentes estudos também apresenta limitagcdes im-
portantes. A utilizagdo de conjuntos de dados distintos, métricas variadas, diferentes
periodos de avaliacdo e definicoes heterogéneas de sepse resulta em analises com-
parativas inconsistentes e, muitas vezes, imprecisas. Esse cenario prejudica a iden-
tificagédo de abordagens verdadeiramente robustas e eficazes em contextos clinicos
reais. A auséncia de um protocolo comum de avaliagao contribui para um panorama
fragmentado, no qual os avancos séo dificeis de validar e consolidar.
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Diante desses desafios, torna-se evidente a necessidade de uma abordagem pa-
dronizada para a avaliagdo de modelos de predicdo de sepse, baseada no uso de
conjuntos de dados publicos, protocolos reprodutiveis e critérios consistentes de ava-
liacdo. Esta dissertacédo propbe-se a enfrentar essas limitacdes, oferecendo uma base
metodoldgica sdélida que possa servir de alicerce para futuras pesquisas na area.



3 OBJETIVOS E METODOLOGIA

3.1 Objetivos

Este trabalho tem como foco central a avaliacao critica do estado da arte na pre-
dicdo de sepse por meio de técnicas de AM, bem como a proposicdo de uma abor-
dagem padronizada que permita compara¢dées mais justas e reprodutiveis entre dife-
rentes métodos. Considerando as lacunas observadas na literatura, como a falta de
consenso sobre defini¢cdes clinicas, a utilizagdo de diferentes conjuntos de dados e a
escassez de codigo e experimentos reproduziveis, este estudo visa organizar, siste-
matizar e padronizar os elementos necessarios para uma avaliacao robusta e confiavel
dos modelos.

3.1.1 Obijetivo principal

Avaliar criticamente o estado da arte em predicao de sepse com AM, identificando
os principais obstaculos a reprodutibilidade e propondo um protocolo padronizado de
avaliacdo que permita a comparacéao justa entre diferentes metodologias, incluindo a
aplicacao de técnicas de PC.

3.1.2 Objetivos especificos e hipoteses

* Investigar a reprodutibilidade de estudos existentes: Selecionar e reproduzir
experimentalmente estudos considerados estado da arte, avaliando os desafios
praticos encontrados durante o processo e discutindo as limitagdes que dificul-
tam a replicacédo dos resultados originais.

Hipotese 1: A maioria dos estudos de predicao de sepse com AM nao pode ser
reproduzida integralmente com as informacdes metodolédgicas disponiveis nas
publica¢des originais.

* Propor um conjunto de dados padronizado para avaliacao: Construir um
conjunto de dados estruturado e documentado, com definicdo consistente
do desfecho (sepse), selecao criteriosa de variaveis e estratégias de pré-
processamento bem definidas, permitindo a aplicacao de mdultiplas técnicas sob
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condigcdes iguais.

Hipotese 2: A existéncia de um conjunto de dados padronizado com definigcdes
clinicas consistentes e fluxo de processamento de preparacdo documentado re-
duz a variabilidade nos resultados entre diferentes métodos de predicao.

* Investigar o impacto de diferentes configuracoes de predicao: Avaliar como
variagdes em parametros como janelas temporais, tempo de antecedéncia da
predicdo e balanceamento das classes afetam o desempenho dos modelos.
Hipotese 3: Pequenas variagdes nas configuragcoes de predicdo resultam em
diferencgas significativas no desempenho dos modelos, afetando sua comparabi-
lidade.

* Aplicar técnicas de PC: Integrar PC aos modelos avaliados, a fim de incorporar
estimativas de confiabilidade nas previsdes realizadas, explorando seu impacto
na interpretacao clinica e na robustez dos resultados obtidos.

Hipotese 4: Técnicas de PC podem tornar mais explicitas as incertezas do mo-
delo, permitindo uma melhor interpretacédo dos resultados.

 Propor diretrizes para avaliacdao padronizada na area: Com base nos acha-
dos do estudo, sugerir boas praticas e recomendacdes para futuros trabalhos
na area de predicdo de sepse com AM, promovendo maior reprodutibilidade e
comparabilidade entre estudos.
Hipétese 5: A adogao de diretrizes padronizadas pode melhorar substancial-
mente a reprodutibilidade e a comparabilidade de estudos futuros na &rea de
predicdo de sepse com AM.

3.2 Descricao dos Experimentos

3.2.1 Reprodutibilidade dos estudos

A primeira etapa experimental consistiu na tentativa de reproducdo de modelos
propostos na literatura recente. Foram selecionados artigos representativos do estado
da arte em predicao de sepse, com base em critérios como uso de AM, detalhamento
metodolégico e alta performance preditiva. Para cada estudo, buscou-se replicar o
fluxo de processamento descrito, incluindo etapas de pré-processamento, selecédo de
variaveis, configuracdo dos modelos e métricas de avaliacao.

Nos casos em que os trabalhos utilizaram bases de dados publicas, a reproducéo
foi feita utilizando 0 mesmo conjunto de dados sempre que possivel, além do padro-
nizado. Para os estudos que utilizaram bases de dados privadas ou nao disponiveis
publicamente, os experimentos foram adaptados para utilizar apenas o conjunto de da-
dos padronizado desenvolvido neste trabalho. Nestes casos, manteve-se ao maximo o
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mesmo fluxo metodolégico descrito pelos autores, incluindo arquitetura dos modelos,
engenharia de atributos e abordagem de avaliagdo, de modo a preservar a logica da
proposta original e permitir uma analise comparativa sob condigdes padronizadas.

Durante a reproducao, foram registrados todos os obstaculos enfrentados, como
ambiguidade na definicdo de variaveis, inconsisténcias nas métricas reportadas e di-
ferencas relacionadas a definicdo de sepse utilizada. Os resultados obtidos foram
comparados com os resultados originais, quando disponiveis, a fim de quantificar o
grau de reprodutibilidade de cada estudo. Essa etapa teve como finalidade ilustrar os
desafios praticos da replicacao cientifica na area, servindo como motivacao para a
padronizacao proposta neste trabalho.

3.2.2 Avaliacao dos métodos no conjunto de dados padronizado

Com base nas limitac6es identificadas na etapa anterior, foi desenvolvido um con-
junto de dados padronizado a partir da base publica MIMIC-1V, verséo 2.2 (Johnson
et al., 2020). A escolha dessa base se deu por diversos motivos: (i) ampla adogéao na
literatura cientifica da area de saude, especialmente em estudos de predicao clinica;
(i) alta granularidade temporal dos dados, o que permite a modelagem temporal de
eventos clinicos com precisao; (iii) presenca de variaveis clinicas relevantes para a de-
teccao e progressao de sepse, como sinais vitais, exames laboratoriais e anotagdes de
prescrigcoes; e (iv) carater publico e de livre acesso, 0 que favorece a reprodutibilidade
e transparéncia dos experimentos.

A construgdo do conjunto de dados incluiu critérios de filtragem fundamentais,
como a exclusdo de pacientes com menos de 18 anos, visando manter a homoge-
neidade clinica e respeitar as diferencas entre populacoes pediatricas e adultas. Além
disso, cada admissdo a UTI foi considerada de forma independente, tratando multi-
plas internagdes de um mesmo paciente como eventos distintos, o que reflete melhor
a dinamica de risco clinico real.

A padronizacao envolveu a defini¢cdo clara do desfecho (sepse), com base nos cri-
térios do Sepsis-3, e a aplicagdo de regras consistentes para extracao, agregacgao e
normalizacao das variaveis ao longo do tempo. Além disso, definiu-se uma estrutura
experimental que permite testar diferentes janelas de observacdo e tempos de ante-
cedéncia da predicéao, respeitando um cenario realista de aplicacéo clinica.

3.2.3 Testes com Predicao Conformal

A etapa final dos experimentos consistiu na aplicacdo de técnicas de PC aos mo-
delos treinados, com o objetivo de incorporar estimativas explicitas de confiabilidade
as previsoes realizadas. Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo da abordagem Predi-
cao Conformal Transdutiva (PCT), em detrimento de variantes indutivas, em razao de
suas propriedades estatisticas mais rigorosas e da oferta de garantias teéricas validas
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sob suposicdes minimas.

A escolha pelo PCT fundamenta-se, principalmente, em seu mecanismo de funci-
onamento: ele realiza a predi¢cao de cada exemplo de teste considerando diretamente
o conjunto de calibragdo, sem a necessidade de treinar modelos auxiliares ou realizar
particionamentos fixos dos dados. Essa caracteristica permite a geragao de conjuntos
preditivos com validade estatistica garantida para cada instancia individual, mantendo
controle formal sobre o erro condicional, aspecto particularmente relevante em contex-
tos clinicos, nos quais a confiabilidade de cada predi¢ao é essencial. Conforme discu-
tido por Vovk; Gammerman; Shafer (2005), essa abordagem oferece maior robustez
tedrica e rigor na quantificacdo da incerteza, reforcando sua adequacgéao a aplicacoes
sensiveis, como a predicao de sepse.

Nos experimentos, o PCT foi aplicado sobre os modelos com melhor desempenho
identificados na etapa anterior, respeitando 0 mesmo conjunto de dados e as mesmas
configuracdes experimentais. Foram testados diferentes niveis de significancia, per-
mitindo avaliar o impacto da confianca desejada na largura dos conjuntos preditivos,
na cobertura estatistica e na utilidade clinica das predicdes.

A andlise considerou tanto os aspectos quantitativos (como taxa de cobertura e
eficiéncia) quanto qualitativos, buscando compreender como a inclusédo de incerteza
explicita pode influenciar a tomada de decisdo médica baseada em modelos prediti-
vos. Essa etapa representa um avanco em relacdo a simples classificacdo binaria,
adicionando uma camada de interpretabilidade e seguranca as predi¢cdes automatiza-
das de sepse (Shashikumar et al., 2021).

3.3 Conjuntos de Dados Utilizados

Durante a fase de reproducao de estudos do estado da arte, foram selecionados e
implementados quatro trabalhos relevantes da literatura, cada um utilizando diferentes
bases de dados para o treinamento e avaliagdo de modelos de predi¢do de sepse. A
diversidade das fontes de dados entre esses estudos evidencia a fragmentacao exis-
tente na area, o que reforga a importancia da padronizacao proposta neste trabalho.

O primeiro estudo reproduzido foi o de Zhao; Shen; Wang (2021), que utilizou os
dados do PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020).
Essa base é publica e voltada especificamente para tarefas de predigcédo de sepse,
contendo dados temporais multivariados de pacientes internados, com anotacdes es-
pecificas para o evento de sepse, 0 que possibilitou sua reproducao local em condi-
¢cbes proximas as originais descritas no estudo.

O segundo trabalho, Kam; Kim (2017), fez uso do MIMIC-II (v3) (Saeed et al.,
2002), um banco de dados publico que contém registros clinicos de pacientes inter-
nados em UTls do Beth Israel Deaconess Medical Center. Apesar de ser uma versao
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anterior ao MIMIC-IIl e MIMIC-1V, os dados estavam disponiveis e puderam ser pro-
cessados conforme descrito no artigo, permitindo a replicagdo do modelo e de sua
avaliagéo.

Os dois estudos restantes, Delahanty et al. (2019) e Zhang et al. (2021), utilizaram
bases de dados clinicas privadas, sem acesso publico. Dado que as bases originais
desses estudos nao estavam disponiveis para download ou requisicado por meio de
protocolo de acesso, as reproducgdes foram feitas exclusivamente utilizando o conjunto
de dados padronizado desenvolvido neste trabalho. As metodologias originais foram
seguidas com o maximo de fidelidade, considerando o fluxo de processamento de
pré-processamento, escolha de variaveis e arquitetura dos modelos, adaptados para
0s dados disponiveis.

Além desses bancos utilizados na fase de reproducéo, a base MIMIC-IV (Johnson
et al., 2020), versao 2.2, foi utilizada como fonte para a construgéo do conjunto de da-
dos padronizado proposto nesta dissertacdo. Esse conjunto padronizado serviu como
base comum para executar os modelos de todos os estudos selecionados, permitindo
uma comparacao justa e controlada sob um mesmo cenario experimental.

Essa abordagem de mudltiplos conjuntos de dados, tanto os originais (quando dis-
poniveis) quanto o padronizado, foi fundamental para avaliar a reprodutibilidade dos
estudos e investigar o impacto que diferentes fontes e estruturas de dados tém sobre
o desempenho dos modelos de predicdo de sepse.

3.4 Meétricas de Avaliacao

A avaliacdo dos modelos propostos neste trabalho foi realizada com base em mé-
tricas amplamente reconhecidas na literatura cientifica, considerando tanto o desem-
penho preditivo quanto a capacidade de quantificar incertezas por meio da PC. Dado o
contexto clinico da predicao de sepse, um problema sensivel ao tempo e com impacto
direto em decisdes médicas, € fundamental utilizar métricas que reflitam n&o apenas a
acuracia global, mas também o comportamento dos modelos frente a distribuicao real
dos dados.

Inicialmente, todos os modelos foram comparados com base em quatro métricas
principais: AUROC, recall, F1-score e acurécia. A acuricia fornece uma visao ge-
ral da proporgéo de acertos; a AUROC, amplamente utilizada na literatura, avalia a
capacidade discriminativa dos modelos independentemente do limiar de decisdo. O
F1-score e o recall foram calculados tanto de forma macro (média entre as classes)
quanto especifica para a classe 1 (sepse), visando capturar o desempenho global
e, especialmente, a eficacia dos modelos na identificacdo de casos positivos em um
cenario clinico desbalanceado.

Além da avaliagédo tradicional, os modelos foram também analisados sob o pa-
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radigma da PC, especificamente na sua forma transdutiva. Esse método possibilita
estimar a incerteza associada a cada predicao, gerando intervalos de confianga (IC)
preditivos. Para cada nivel de confianca (por exemplo, 90%, 95%), foram calculadas
as mesmas métricas mencionadas anteriormente (AUROC, recall, F1-score e acura-
cia), restringindo a avaliagdo apenas as amostras para as quais 0 modelo gerou uma
predigao Unica (i.e., classe positiva ou negativa, excluindo os casos de indecisao).

Adicionalmente, foi analisado o nimero absoluto de amostras que ficaram fora do
IC, ou seja, os casos em que o modelo se absteve de prever por nao ter confianga
suficiente. Essa métrica foi estratificada entre classes (casos de sepse e nao-sepse),
permitindo entender se o modelo apresenta maior incerteza em algum dos grupos e
em que medida isso impacta a cobertura e a confiabilidade das predicées. Também
foram avaliadas as métricas de coverage rate, que indica a proporcao de vezes em
que o verdadeiro rétulo esteve contido no conjunto preditivo, e set size, que reflete o
namero médio de rétulos retornados por predicéao.

Essa abordagem combinada, que avalia tanto desempenho preditivo quanto a con-
fiabilidade das decisdes, oferece uma analise robusta e alinhada com as necessida-
des de aplicacdes em saude, onde a confianca do modelo é tdo importante quanto
sua acuracia.

3.5 Ferramentas Utilizadas

Para a reproducédo dos trabalhos e condugédo dos experimentos desta pesquisa,
foi utilizado o ambiente Jupyter Notebook, com scripts escritos na linguagem Python,
versdo 3.12.7. A escolha dessa linguagem e ambiente se justifica por sua ampla
aceitacdo na comunidade cientifica e pela flexibilidade no desenvolvimento de fluxos
de processamento de AM.

A manipulagéo e o pré-processamento dos dados foram realizados utilizando as
bibliotecas pandas e numpy, reconhecidas por sua eficiéncia em operagdes com dados
tabulares e vetoriais. A construcao e avaliagdo dos modelos foram conduzidas com
0 uso das bibliotecas scikit-learn, que oferece uma ampla gama de algoritmos e
ferramentas de avaliagéo, e PyTorch, utilizada nos experimentos que envolveram redes
neurais. As analises estatisticas basicas necessarias foram realizadas com recursos
disponiveis na propria scikit-learn.

Para a visualizagao dos resultados e dados intermediarios, foram utilizadas as bi-
bliotecas matplotlib e seaborn, facilitando a geracao de graficos e representacoes
graficas dos modelos e métricas.

Os experimentos foram realizados em um computador pessoal com sistema ope-
racional Windows 11, equipado com processador Intel Core i7 de 102 geracao, perten-
cente a linha Ideapad S145 da Lenovo. Esse ambiente foi suficiente para a execugao
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dos modelos propostos e reproducao dos estudos selecionados. O controle de ver-
sbes foi mantido com Git, garantindo a rastreabilidade do cédigo e dos experimentos
ao longo do desenvolvimento.

Todo o codigo-fonte desenvolvido para esta pesquisa, incluindo scripts
de pré-processamento, modelagem, avaliacdo e visualizacdo, estd disponi-
vel publicamente no seguinte repositério:  https://github.com/pedrowurzel/
sepsis-prediction-framework. A disponibilizagcdo visa assegurar a reprodutibilidade
dos experimentos e facilitar o uso e extensdo dos métodos aqui propostos por outros
pesquisadores da area.



4 ANALISE CRITICA E EXPERIMENTOS DE REPRODUTIBI-
LIDADE

4.1 Analise Critica da Literatura

A literatura recente sobre o uso de AM e aprendizado profundo para a predicao
precoce de sepse apresenta avancos significativos, mas também revela lacunas me-
todolégicas e desafios de padronizacao que dificultam a generaliza¢ao dos resultados.
A revisao sistematica conduzida por Islam et al. (2023) fornece uma visao consolidada
desses desafios ao analisar 42 estudos publicados entre junho de 2016 e margo de
2023, com foco exclusivo em pacientes adultos e no uso de dados provenientes de
prontuarios eletrénicos (EHRSs).

4.1.1 Diversidade de Definicoes de Sepse e Janelas Temporais

Um dos achados mais relevantes da revisao de Islam et al. (2023) é a diversidade
nas definicbes adotadas para o diagnéstico de sepse. Das 42 investigacdes incluidas,
22 utilizaram a definicdo Sepsis-3 (52,4%) e 14 adotaram a Sepsis-2 (33,3%), en-
quanto outras recorreram a cédigos ICD-9, ICD-10 ou diagndsticos clinicos realizados
por especialistas de UTI. Aléem disso, muitas dessas definigdes foram modificadas para
se adequar a natureza dos dados disponiveis ou aos objetivos dos estudos, incluindo
alteracdes nas janelas temporais utilizadas para caracterizar o inicio da sepse. Essa
variabilidade metodoldgica, também observada nas revisdes de Moor et al. (2021) e
Deng et al. (2022), compromete a comparabilidade entre os estudos e dificulta a ava-
liagdo padronizada do desempenho dos modelos, uma vez que diferentes critérios
diagndsticos influenciam diretamente a geracao dos rétulos de saida.

Deng et al. destacam que a definicdo de sepse nao foi considerada como critério
de inclusao em muitos estudos, resultando em um cenario onde modelos distintos sao
treinados para identificar condigcdes clinicas heterogéneas sob a mesma terminologia.
Moor et al. corroboram essa constatacdo ao demonstrar que a prevaléncia de sepse
variou de 3,3% a 63,6% entre os estudos analisados, refletindo populagdes-alvo e
critérios diagndsticos bastante divergentes.
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4.1.2 Falta de Padronizacao nas Bases de Dados, Variaveis e Avaliacao

A andlise conduzida por Islam et al. também evidencia a falta de padronizacao
quanto as bases de dados utilizadas, as variaveis consideradas e as métricas de de-
sempenho relatadas. Embora a base MIMIC-IIl tenha sido a mais utilizada (29,8%),
diversos outros conjuntos de dados foram empregados, como o PhysioNet/CinC Chal-
lenge 2019, o Emory Healthcare System e bases institucionais especificas. Além
disso, os dados foram extraidos de diferentes contextos hospitalares, como UTls (81%
dos estudos), departamentos de emergéncia e enfermarias gerais, o que contribui
para uma grande heterogeneidade nos perfis dos pacientes.

A prevaléncia de sepse entre os estudos variou de 0,41% a 63,6%, com mediana
de 9,5%, revelando o uso frequente de conjuntos de dados desequilibrados. Tal dese-
quilibrio exige o emprego de técnicas de balanceamento ou aumento de dados para
garantir a robustez dos modelos preditivos. Essa realidade é compativel com as ob-
servacdes de Moor et al. (2021), que também relataram ampla variacdo nos critérios
de inclusao, pré-processamento e proporcao de casos positivos, mesmo em estudos
que utilizaram a mesma base de dados.

No que diz respeito as variaveis utilizadas, os estudos revisados por Islam et al.
(2023) utilizaram desde apenas dois até 168 atributos distintos, com mediana de 22.
As variaveis mais frequentes foram sinais vitais, dados laboratoriais e caracteristicas
demograficas, sendo que apenas 21% dos estudos relataram utilizar modelos explica-
veis (XAl). Apenas seis estudos disponibilizaram seus cddigos ou fluxos de processa-
mento de pré-processamento, e menos de 20% validaram seus modelos com dados
externos, limitando significativamente a generalizacao dos resultados.

4.1.3 Métricas de Avaliacao e Qualidade dos Estudos

Embora a maioria dos estudos tenha utilizado métricas como AUROC (29,8%),
sensibilidade (19,8%) e especificidade (21,5%), a revisao de Islam et al. (2023) alerta
para os riscos de se comparar diretamente os desempenhos relatados, dada a ampla
variabilidade nos conjuntos de dados e metodologias adotadas. Os valores de AU-
ROC variaram de 0,80 a 0,97, indicando desempenho potencialmente promissor, mas
nao conclusivo. Assim como argumentado por Moor et al. (2021), uma andlise critica
dessas métricas so é valida se houver padronizacao prévia dos critérios diagnésticos
e do momento de previsao da sepse.

A avaliacao de qualidade realizada por Islam et al. (2023) reforga essa critica: ne-
nhum dos estudos cumpriu integralmente os 16 critérios de qualidade estabelecidos
pelos autores, sendo que apenas cinco foram classificados como de alta qualidade.
A maioria relatou o uso de modelos de AM, prevaléncia de sepse e técnicas de en-
genharia de atributos, mas poucos estudos discutiram a aplicabilidade clinica de suas
abordagens ou realizaram validagdo em cendrios reais. Esse achado é consistente
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com os apontamentos de Deng et al. (2022), que destacam a falta de justificativa para
as divisdes entre treino, validagéo e teste, bem como a escassez de estudos prospec-
tivos.

4.1.4 Consideracoes Finais

A literatura sobre predicao precoce de sepse por meio de AM tem avancgado sig-
nificativamente nos ultimos anos, mas continua marcada por lacunas metodolégicas
substanciais. A revisdo de Islam et al. (2023), ao reunir evidéncias de 42 estudos
recentes, destaca a necessidade urgente de padronizacao nos critérios diagndsticos,
nas bases de dados, nas variaveis utilizadas e nas métricas de avaliagdo. As revisbes
anteriores de Moor et al. (2021) e Deng et al. (2022) reforcam esse diagnostico, in-
dicando que sem esforcos coordenados para harmonizar esses aspectos, sera dificil
consolidar modelos realmente aplicaveis a pratica clinica. Assim, futuras investiga-
¢bes devem priorizar transparéncia metodoldgica, validacdo externa e avaliacdo do
impacto clinico real dos modelos desenvolvidos.

4.2 Experimentos de Reprodutibilidade

4.2.1 Critérios de Selecao dos Estudos

Para a realizagdo dos experimentos de reprodutibilidade, foram selecionados tra-
balhos da drea de AM aplicados a predigdo de sepse que atendessem aos seguintes
critérios:

1. apresentassem resultados expressivos em termos de desempenho preditivo;

2. descrevessem com clareza os dados utilizados e as etapas de pré-
processamento;

3. disponibilizassem detalhadamente os procedimentos metodolégicos; e

4. tivessem relevancia académica reconhecida, considerando o numero de cita-
¢Oes, publicagdes em periddicos ou conferéncias relevantes, e/ou impacto da
proposta metodoldgica.

4.2.2 Panorama Geral das Reproducoes

Ao todo, foram analisados seis trabalhos distintos, abrangendo diferentes aborda-
gens e bases de dados. Entre os estudos avaliados, trés puderam ser reproduzidos
com sucesso utilizando os dados originais ou padronizados desenvolvidos neste pro-
jeto. Dois tiveram suas reproduc¢des descontinuadas devido a falhas descritivas ou
indisponibilidade dos dados. Um estudo foi parcialmente reproduzido com base em
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premissas alternativas. A seguir, sdo descritas individualmente as tentativas de re-
producdo, com énfase nas dificuldades encontradas e nos motivos de sucesso ou
insucesso.

4.2.3 Estudo de Zhao; Shen; Wang (2021)

O trabalho apresenta trés abordagens distintas para predicao de sepse: mean pro-
cessing, mean processing improved e feature generation, todas implementadas com
os algoritmos XGBoost e LightGBM. A descricdo das etapas de pré-processamento €
bastante detalhada, com uso da técnica Miceforest para imputacado de valores au-
sentes e aplicagdo da base PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019.

|dentificou-se uma inconsisténcia metodoldgica relevante: apesar de o objetivo do
modelo ser a predicdo da sepse, 0s autores incluiram amostras do periodo de sepse
(e nao apenas do periodo pré-sepse) como rétulos positivos. Apesar dessa limitagéo
conceitual, a reproducao do estudo foi possivel com sucesso, tanto com a base original
quanto com o conjunto de dados padronizado desenvolvido nesta dissertacao.

4.2.4 Estudo de Zhang et al. (2021)

O estudo utiliza um banco de dados nao publico (2019 DIl Challenge), o que in-
viabilizou o uso da base original. No entanto, foi possivel realizar a reprodugcéo com
0 conjunto de dados padronizado, dado que este apresentava variaveis fisiolégicas e
laboratoriais semelhantes, bem como frequéncia de aquisicdo compativel.

O trabalho é bem descrito metodologicamente, e a reproducdo com a base alter-
nativa foi bem-sucedida.

4.2.5 Estudo de Rafiei et al. (2021)

Apesar de utilizar a base publica PhysioNet/CinC 2019, a reproducéao foi desconti-
nuada devido a diversas ambiguidades metodoldgicas. A descricao do uso de janelas
temporais de 4h, 8h e 12h é inconsistente, sem esclarecimento se tais janelas repre-
sentam periodos fixos de coleta ou janelas retroativas a ocorréncia da sepse.

Além disso, técnicas como window slicing e noise injection sdo mencionadas, mas
nao ha qualquer detalhamento sobre sua parametrizagcéo, implementacédo ou impacto
na composicao das amostras. Tais lacunas impossibilitaram a reproducéo fiel do ex-
perimento.

4.2.6 Estudo de Kamaleswaran et al. (2021)

Este trabalho destaca-se por sua énfase na interpretabilidade dos modelos. No en-
tanto, a base de dados utilizada € de acesso restrito, coletada em ambiente hospitalar
pelos préprios autores. Embora tenha sido considerada a possibilidade de reprodu-
cao com a base padronizada, diferencas significativas em termos de frequéncia de
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coleta e densidade dos dados inviabilizaram uma comparagéao justa. Por esse motivo,
a reproducao foi interrompida.

4.2.7 Estudo de Kam; Kim (2017)

Utilizando a base MIMIC-II, este trabalho apresenta inconsisténcias na descrigéo
dos critérios de inclusdo, especialmente em relacao ao uso dos critérios SIRS nas
primeiras horas de admissado. Divergéncias nos numeros de pacientes identificados
sugerem possivel erro ou omissao na descri¢ao dos filtros utilizados. Além disso, nao
sao incluidos codigos importantes, como choque séptico ou infeccdes septicémicas,
na selecéo de casos.

Diante disso, optou-se por seguir o protocolo descrito por Calvert et al. (2016),
citado pelos préprios autores como referéncia. Com essa abordagem, a reproducéo foi
realizada com sucesso, utilizando tanto a base MIMIC-II quanto a base padronizada.

4.2.8 Estudo de Delahanty et al. (2019)

A base utilizada pelos autores pertence a Tenet Healthcare e nao esta disponivel
publicamente. Ainda assim, foi possivel realizar a reprodugcdo com a base padroni-
zada, cujas variaveis e frequéncia de coleta sdo comparaveis.

O trabalho apresenta excelente descricdo metodolégica, o que possibilitou sua re-
producao com sucesso, mesmo sem 0 acesso a base original.

4.3 Impacto na Comparacao Entre Métodos

A avaliacdo comparativa entre diferentes técnicas de predicao de sepse € essencial
para o avango cientifico na area, especialmente diante da complexidade clinica envol-
vida. No entanto, os problemas encontrados durante a tentativa de reproducao dos
trabalhos selecionados revelam obstaculos significativos a conducao de comparacoes
justas e objetivas.

Primeiramente, a indisponibilidade de dados utilizados em diversos estudos com-
promete diretamente a possibilidade de replicar experimentos com fidelidade. A utiliza-
cao de bases de dados proprietarias ou ndo publicas, como observado nos trabalhos
de Kamaleswaran et al. (2021) e Delahanty et al. (2019), limita a reprodutibilidade e
impede que resultados obtidos possam ser validados ou confrontados por terceiros.
Mesmo nos casos em que se utilizou uma base alternativa, como o conjunto de da-
dos padronizado desenvolvido nesta dissertacao, permanece uma incerteza quanto a
equivaléncia real das distribuicoes de dados, a densidade temporal das variaveis e a
natureza das populagdes estudadas. Essa disparidade afeta diretamente os resulta-
dos dos modelos e compromete a comparabilidade.

Além disso, muitos trabalhos apresentam lacunas na descricdo de seus métodos,
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como critérios de inclusao de pacientes, definicoes de janelas temporais e parametros
utilizados em técnicas de aumento de dados (data augmentation). Tais imprecisdes fo-
ram particularmente evidentes nos estudos de Rafiei et al. (2021) e Kam; Kim (2017).
Sem um entendimento completo e preciso dessas etapas, € impossivel assegurar que
0s modelos reproduzidos operam sob as mesmas condigdes dos originais, compro-
metendo a validade da comparacgao entre abordagens.

Outro aspecto critico diz respeito ao préprio objetivo de predicdo. Como obser-
vado no trabalho de Zhao; Shen; Wang (2021), a utilizagédo de amostras do periodo de
sepse (e nao apenas do periodo pré-séptico) como rétulos positivos introduz viés na
tarefa preditiva, pois 0 modelo pode estar, de fato, aprendendo a reconhecer pacientes
ja diagnosticados, e ndo antecipando a ocorréncia de sepse. Esse tipo de incongruén-
cia metodoldgica afeta diretamente os resultados obtidos e distorce a comparacao
com outros métodos que seguem uma definicdo mais estrita do problema.

Portanto, as falhas na documentacédo, os critérios inconsistentes e as limitacoes
de acesso aos dados dificultam a replicacao fiel dos experimentos e introduzem varia-
veis de confusdo na comparagdo de desempenho entre diferentes técnicas. Em um
cendario ideal, todos os estudos seriam reproduzidos sob condicbes padronizadas e
com acesso total as bases de dados e configuragdes experimentais. A auséncia des-
ses elementos compromete a confiabilidade das analises comparativas e evidencia a
necessidade de maior rigor metodolégico e transparéncia na publicacdo de estudos
cientificos na area de predicao clinica.



5 PROPOSTA E METODOLOGIA PARA UMA AVALIACAO
PADRONIZADA

A andlise critica realizada nos capitulos anteriores revelou uma série de desafios
que comprometem a reprodutibilidade, a comparabilidade e a confiabilidade dos es-
tudos existentes sobre predigdo de sepse com técnicas de AM. A auséncia de dados
acessiveis, a descricao incompleta de métodos e pré-processamentos, e as inconsis-
téncias nas defini¢cdes clinicas e critérios de selecdo de amostras dificultam sobre-
maneira qualquer tentativa de replicacdo ou comparagédo objetiva entre os modelos
propostos na literatura. Mesmo os estudos mais promissores, ao serem submetidos a
tentativa de reproducao, demonstraram fragilidades metodol6gicas que afetam a vali-
dade de seus resultados.

Nesse contexto, este capitulo surge como uma resposta direta as lacunas iden-
tificadas. Dando continuidade ao objetivo principal deste trabalho, que € promover
uma avaliacao critica do estado da arte e propor uma abordagem padronizada para a
predicao de sepse, apresenta-se aqui uma estrutura sistematica e coerente de padro-
nizacdo. A proposta visa estabelecer diretrizes claras quanto a selecdo de pacientes,
definicdo de sepse, manipulacado de dados, métricas de avaliacdo e outros aspectos
fundamentais do fluxo de processamento de modelagem.

Mais do que uma simples recomendacao metodoldgica, a padroniza¢do proposta
neste capitulo busca oferecer uma base sélida para experimentos futuros, permitindo
que diferentes abordagens possam ser avaliadas sob condicdes equivalentes. Com
isso, pretende-se nao apenas facilitar a reprodutibilidade dos estudos, mas também
viabilizar comparacoées justas entre métodos, contribuindo de forma significativa para
0 avanco cientifico da area.

5.1 Criacao de um Conjunto de Dados Padronizado

Com base nas limitagdes identificadas na literatura e na necessidade de um am-
biente experimental unificado para a comparacao justa entre modelos de predicédo de
sepse, foi desenvolvido um conjunto de dados padronizado a partir do banco de dados
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MIMIC-1V, versao 2.2. O MIMIC-IV é atualmente a versdao mais recente do MIMIC e
€ amplamente reconhecido como a principal fonte de dados clinicos abertos na area
de pesquisa em predicdo de eventos criticos, como sepse. Sua ampla adog¢do na
comunidade cientifica, como evidenciado por Islam et al. (2023), aliada a riqueza e
granularidade dos dados disponiveis, torna-o uma escolha apropriada para constru-
cao de um conjunto de dados robusto e representativo.

A definicdo de sepse adotada neste trabalho seguiu os critérios estabelecidos pela
Sepsis-3, a definicdo atualmente aceita e recomendada por especialistas na area (?).
Para a identificacdo dos pacientes com sepse segundo essa definicao, foi utilizada a
implementacao oficial disponibilizada pela equipe mantenedora do MIMIC, através de
scripts publicos acessiveis no repositério do GitHub'. Esses scripts realizam a detec-
cao dos casos a partir da combinacao entre sinais de infecgdo suspeita e disfuncao
organica, operacionalizados pelo escore SOFA.

O momento de inicio (onset) da sepse foi definido como o menor tempo entre
0s registros de suspected_infection_time € sofa_time. Essa escolha se justifica
pela intencdo de garantir maior sensibilidade na identificagdo do momento critico de
transicdo clinica. Considerando que tanto a suspeita de infeccdo quanto a disfuncéo
organica podem ser detectadas em momentos distintos da internacao, adotar o menor
tempo entre os dois garante que o modelo aprenda a prever a sepse com base em
informagdes disponiveis antes que a condigédo esteja plenamente estabelecida.

Para a definicao dos pacientes sem sepse, foram considerados todos os individuos
que nao apresentaram nenhum codigo diagnédstico associado a condicdo séptica em
seus registros. Os cédigos utilizados para essa filtragem abrangeram trés versdes da
Classificacao Internacional de Doencas (CID), a fim de capturar possiveis variacoes
entre diferentes sistemas de codificagcdo. Os codigos empregados foram:

» CID-9:

— 038: Septicemia
— 995.9: Sepse nao especificada

— 785.52: Choque séptico
- CID-10:

— A40: Septicemia estreptocdcica
— A41: Outras septicemias
— P36: Septicemia neonatal

— R65.2: Sepse grave e choque séptico

"https://github.com/MIT-LCP/mimic-code/tree/main/mimic-iv/concepts_postgres
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« CID-11:

— 1G4: Sepse

— 293771399: Cdbdigos relacionados a sepse (mapeamento especifico da ver-
sao CID-11)

A justificativa para esse filtro esta em assegurar que os pacientes identificados
como “sem sepse” ndo apresentem registros diagndsticos que possam comprometer
a clareza da separacao entre as classes positiva e negativa do problema de clas-
sificacdo. Essa separacao é fundamental para garantir a qualidade dos dados de
treinamento e evitar a introdugéo de ruido nas andlises.

Além disso, foram considerados apenas pacientes com idade igual ou superior a
18 anos, de modo a restringir a andlise ao publico adulto e evitar a heterogeneidade
clinica entre faixas etarias. Cada internagéao hospitalar foi tratada como uma instancia
independente, respeitando o carater episédico dos dados clinicos.

Com esse processo de filtragem, foram identificados 32.970 pacientes com sepse
e 35.259 pacientes sem sepse.

A construcao do conjunto de dados seguiu principios consistentes com o objetivo
de prever a ocorréncia de sepse antes de sua manifestagéo clinica. Para os pacien-
tes com sepse, foram extraidos dados de sinais vitais, exames laboratoriais e outras
variaveis relevantes desde o momento da admissao até o instante do onset da sepse,
excluindo-se explicitamente qualquer dado posterior a esse ponto. Para os pacientes
sem sepse, foi gerado aleatoriamente um ponto de corte dentro da internacédo hospi-
talar e os dados considerados foram aqueles entre a admissédo e esse ponto. Essa
abordagem visa simular realisticamente o cendrio clinico de tomada de decisédo, onde
a sepse ainda nao se manifestou e a tarefa do modelo é identificar seu risco iminente.

Demais aspectos do fluxo de processamento de modelagem, como as janelas tem-
porais utilizadas, métodos de imputagéo de dados nulos, selecao de variaveis, enge-
nharia de atributos e normalizac&o, foram mantidos conforme descritos em cada um
dos trabalhos analisados durante as tentativas de reproducao, de modo a preservar a
comparabilidade e permitir avaliagdes controladas.

5.2 Comparacao de Métodos em Condicoes Controladas

Ap0és a construgao do conjunto de dados padronizado com base no MIMIC-IV v2.2
e na definicdo clinica de sepse segundo os critérios da Sepsis-3, foram conduzidos
experimentos controlados com o objetivo de avaliar, de forma justa e reproduzivel, di-
ferentes técnicas de predicao identificadas na literatura. A padronizacdao dos dados
e do fluxo de processamento experimental possibilitou a eliminagéo de variaveis me-
todolégicas externas, permitindo focar na avaliagao comparativa real do desempenho
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das técnicas.

5.2.1 Aplicacao das Técnicas do Estado da Arte

Foram reimplementadas sobre o conjunto de dados padronizado as principais abor-
dagens de AM utilizadas nos estudos reproduzidos, incluindo modelos como XGBoost
e LightGBM, e redes neurais profundas, como LSTM. Cada modelo foi treinado e avali-
ado sob as mesmas condigdes de entrada, utilizando o mesmo conjunto de amostras.

Para assegurar uma comparacao objetiva entre os modelos avaliados, foram uti-
lizadas quatro métricas principais de desempenho: acuracia, AUROC, recall e F1-
score. Cada uma dessas métricas oferece uma perspectiva complementar sobre a
performance dos modelos, especialmente em cendrios clinicos marcados por desba-
lanceamento entre as classes:

+ AUROC: avalia a capacidade do modelo de distinguir entre pacientes com e sem
sepse ao longo de todos os thresholds possiveis;

* Recall: mede a proporcao de casos de sepse corretamente identificados (ver-
dadeiros positivos em relagéo ao total de positivos reais). Essa métrica € critica
em contextos de predigdo precoce, pois quantifica a sensibilidade do modelo a
deteccao da condigédo-alvo. No presente trabalho, o recall sera avaliado tanto de
forma macro (média entre as classes) quanto especificamente para a classe 1
(sepse), refletindo a prioridade clinica em minimizar falsos negativos;

» F1-score: representa o equilibrio entre precisdo e recall, sendo particularmente
util guando ha desbalanceamento entre as classes. Assim como o recall, sera
avaliado em sua versdao macro e focada na classe positiva, permitindo enten-
der tanto o desempenho global quanto a efetividade do modelo na detecgéo da
sepse;

» Acuracia: indica a proporcao total de predicoes corretas entre todas as instan-
cias avaliadas. Embora amplamente utilizada, essa métrica pode ser enganosa
em problemas com classes desbalanceadas, motivo pelo qual é usada aqui de
forma complementar as demais.

Essas métricas foram escolhidas por refletirem ndo apenas o desempenho global
do modelo, mas também sua eficacia pratica em um ambiente clinico, onde a sen-
sibilidade e o equilibrio entre erro tipo | e tipo Il sdo cruciais para decisdbes médicas
seguras.

5.2.2 Variacao de Parametros e Condicoes Experimentais

Além da comparacgao direta entre modelos, também foram conduzidos experimen-
tos com variacdo da antecedéncia da predicao, com o objetivo de avaliar a robustez
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e a adaptabilidade das abordagens em diferentes contextos clinicos. Foram testa-
das predicbes realizadas com 24 horas, 12 horas, 6 horas € no momento do onset
(0h), simulando cenarios com diferentes niveis de antecipacao na tomada de decisao
médica.

Essa variagao permite observar como o desempenho dos modelos se comporta a
medida que a janela temporal para previsao se aproxima do evento critico, refletindo
diretamente na sua utilidade clinica em contextos de maior ou menor urgéncia. Com
iss0, tornou-se possivel avaliar nao apenas o desempenho absoluto dos modelos, mas
também sua consisténcia temporal, identificando quais técnicas mantém desempenho
estavel mesmo quando a tarefa de predicéo se torna mais desafiadora.

Os resultados desses experimentos, detalhados no capitulo seguinte, fornecem
subsidios concretos para a selecao de modelos que nao apenas apresentem altos
indices de desempenho, mas que também sejam viaveis, robustos e confidveis para
aplicagcao pratica em ambientes hospitalares reais.

5.3 Aplicacao de PC

5.3.1 Definicao e Justificativa para o Uso

A Ultima etapa dos experimentos consistiu na aplicacao de técnicas de PC, com
0 objetivo de incorporar estimativas explicitas de confiabilidade as predicoes realiza-
das pelos modelos de AM. Diferentemente das abordagens tradicionais que retornam
uma unica classe com uma probabilidade associada, a PC fornece conjuntos de predi-
cao com niveis de confianca estatistica controlaveis, permitindo interpretar com maior
seguranca os resultados do modelo, aspecto crucial em contextos clinicos de alta sen-
sibilidade, como a predicao de sepse.

Neste trabalho, foi adotada a abordagem PCT, em detrimento de variantes como
o Predicdo Conformal Indutiva (PCI), devido a sua robustez estatistica e as garantias
tedricas validas mesmo sob suposi¢des fracas, como exchangeability (Vovk; Gammer-
man; Shafer, 2005). O PCT realiza a predicao individualmente para cada instancia de
teste, utilizando diretamente o conjunto de calibragdo, o que permite gerar ICs (ou
conjuntos preditivos) adaptados a cada exemplo. Essa caracteristica fornece controle
formal sobre o erro condicional e garante que, com uma probabilidade de pelo menos
1 — ¢, o verdadeiro rétulo estara contido no conjunto predito, independentemente da
complexidade do modelo ou da distribuicdo dos dados.

A escolha pelo PCT se justifica também pelo fato de que, em ambientes clinicos,
o risco associado a decis6es automatizadas € significativo, e a transparéncia quanto
a incerteza pode apoiar decisdes mais seguras por parte dos profissionais de saude.
Como reforcado por Shafer e Vovk (Vovk; Gammerman; Shafer, 2005), a PC é genera-
lizavel a qualquer modelo subjacente e ndo depende de premissas como independén-
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cia ou normalidade, o que o torna especialmente adequado para dados clinicos reais,
frequentemente ruidosos, incompletos e heterogéneos.

Nos experimentos deste trabalho, o PCT foi aplicado sobre os modelos com melhor
desempenho identificados anteriormente, mantendo-se 0 mesmo conjunto de dados
padronizado e configuragdes experimentais. Foram testados diferentes niveis de sig-
nificancia (¢ = 0,15, 0,1 e 0,05), permitindo avaliar a relagdo entre confianca estatistica,
taxa de cobertura e largura dos conjuntos preditivos. Essa avaliagao incluiu tanto mé-
tricas quantitativas (como coverage rate e set size) quanto implicagbes qualitativas
para o uso clinico.

A escolha dos niveis de significancia foi orientada por critérios estatisticos e pela
necessidade de avaliar diferentes graus de confianga nos conjuntos preditivos gera-
dos. Esses valores correspondem, respectivamente, a niveis de confianca de 85%,
90% e 95%, amplamente utilizados em aplicagdes clinicas e estatisticas. Essa vari-
acao permitiu investigar o trade-off entre a largura dos conjuntos preditivos e a taxa
de cobertura, fator essencial em cenarios de decisao clinica sensivel, como o diag-
néstico de sepse. Conforme argumentado por Vovk e Shafer (Vovk; Gammerman;
Shafer, 2005), o parametro ¢ é definido pelo usuario e determina diretamente a taxa
de erro esperada do preditor conformal, sendo que valores menores garantem maior
confiabilidade estatistica, ao custo de conjuntos possivelmente mais amplos.

De forma complementar, Angelopoulos e Bates (Angelopoulos; Bates, 2021) des-
tacam que valores como 0,05 e 0,10 sdo comumente empregados na pratica para
estabelecer limites superiores de incerteza em aplicagées sensiveis, recomendando
ainda a experimentacdo com multiplos niveis de significAncia como uma forma de
avaliar o impacto da confianca na utilidade dos conjuntos preditivos. Assim, a ado-
cao de diferentes valores de ¢ neste trabalho visa fornecer uma analise abrangente do
desempenho do PCT, considerando tanto métricas quantitativas quanto implicagdes
qualitativas para o apoio a decisao médica.

5.3.2 Comparacao com Outras Abordagens

A adocao do PC, especialmente em sua variante transdutiva, representa um
avanco significativo em relagcao aos classificadores probabilisticos tradicionais, que,
embora fornecam estimativas de confianca na forma de scores ou probabilidades,
nao oferecem garantias estatisticas formais sobre sua acuréacia. Diversos estudos de-
monstram que esses modelos, como redes neurais profundas, arvores de decisdo e
algoritmos de boosting, frequentemente produzem predicdes mal calibradas, isto €,
as probabilidades atribuidas nao refletem de forma confiavel a frequéncia real dos
eventos (Guo et al., 2017; Niculescu-mizil; Caruana, 2005).

Em contrapartida, o PCT fornece conjuntos preditivos com validade estatistica ga-
rantida, mesmo sob condi¢gdes minimas, como a suposicao de exchangeability, e man-
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tém essa propriedade em cenarios online ou em tempo real. Tal capacidade é particu-
larmente valiosa em contextos clinicos, como a predi¢cdo de sepse, nos quais a con-
fiabilidade de cada decisdo automatizada pode ter implicagdes diretas na seguranca
do paciente e na condugéao do tratamento médico.

O trabalho de Yang et al. (2024) ilustra claramente o potencial da PC em cenérios
clinicos reais. Ao desenvolver o modelo CPMORS para predicao do risco de mor-
talidade por sepse, os autores demonstraram que o uso do PC ndo apenas reduz
significativamente a taxa de erro, como também sinaliza automaticamente previsées
incertas. Esses casos foram associados a maior gravidade clinica e maior tempo de
internacao, indicando que a PC pode funcionar como um mecanismo de alerta adicio-
nal. Ademais, ao integrar valores de SHAP para interpretacao das variaveis, o modelo
tornou-se mais transparente e confiavel para os profissionais de saude.

O estudo de Shashikumar et al. (2021) refor¢a o potencial da PC como ferramenta
essencial para aumentar a seguranga e a confiabilidade de sistemas de inteligéncia
artificial em ambientes clinicos. Nesse trabalho, a técnica foi empregada para detec-
tar amostras fora da distribuicdo esperada, ou seja, casos cuja estrutura de dados
divergia substancialmente do conjunto de treinamento, situa¢cdes que podem ocorrer
devido a data drift, registros incompletos ou variagées no perfil populacional. Nessas
condicoes, a abordagem conformal adotada permitiu que o sistema classificasse tais
instancias como “indeterminadas”, evitando a emissdo de predicdes potencialmente
errdbneas. Essa funcionalidade teve impacto direto na pratica clinica: ao se abster
de prever quando a confianga nao era estatisticamente garantida, o modelo contribuiu
para uma reducgao expressiva de alarmes falsos e possibilitou a integracdo segura com
fluxos de decisao médica.

A capacidade de sinalizar quando o modelo ndo deve se pronunciar destaca um
dos principais diferenciais da PC frente a classificadores tradicionais, que, mesmo di-
ante de incertezas, ainda retornam uma Unica decisdo. Assim, o estudo demonstra
como a PC pode ser decisiva em contextos criticos, como a sepse, oferecendo uma
camada adicional de controle, interpretabilidade e seguranca no uso clinico de algorit-
mos preditivos.

Esse tipo de interpretacdo, onde a incerteza é explicitamente representada e as-
sociada a sinais clinicos objetivos, constitui um diferencial importante em relacao as
abordagens binarias tradicionais. Ao permitir que 0 modelo retorne conjuntos como
sepse, nao sepse (previsdo ambigua) ou conjuntos vazios (modelo néo confiavel), o
PCT sinaliza os limites de sua propria competéncia, facultando que decisdes criticas
sejam delegadas ao julgamento clinico humano quando necessario.

Por outro lado, conforme discutido por Papadopoulos; Vovk; Gammerman (2007),
abordagens como o PCI surgem como alternativas viaveis quando ha restricbes com-
putacionais, especialmente ao empregar redes neurais profundas. No entanto, a flexi-
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bilidade computacional do PCI vem ao custo de uma menor sensibilidade a estrutura
especifica do conjunto de teste, pois ele ndo é reavaliado ponto a ponto, como ocorre
no PCT. Neste estudo, considerando que os modelos base subjacentes sao relativa-
mente leves e que a prioridade é a validade estatistica individual, o PCT mostrou-se
mais adequado.

Portanto, a incorporacdo da PC na variante PCT agrega uma camada de inter-
pretabilidade e seguranca operacional essencial para o uso de modelos preditivos em
ambientes hospitalares. Essa abordagem promove uma transi¢éo da simples acuracia
para a confianca quantificada, fornecendo aos profissionais de saude nao apenas o
“qué” prever, mas também o “quéo confiavel” é essa previsao, permitindo um uso mais
ético, transparente e eficaz da inteligéncia artificial na pratica clinica.



6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os principais resultados obtidos ao longo dos ex-
perimentos, organizados em trés frentes complementares: (i) a reprodutibilidade de
estudos do estado da arte, (ii) a comparacdo entre modelos em um ambiente padro-
nizado e (iii) a avaliacdo da PC como forma de quantificar a incerteza. Cada uma
dessas secOes explora diferentes aspectos da pesquisa, relacionando os resultados
aos objetivos propostos no trabalho.

A analise é feita de forma critica, evidenciando tanto os desempenhos alcancados
quanto as limitacbes metodoldgicas dos estudos reproduzidos. Também séo discuti-
dos os efeitos da padronizagdo experimental na comparagéo entre modelos e o valor
pratico de previsdes probabilisticas acompanhadas de medidas de confianca.

6.1 Resultados da Reprodutibilidade dos Estudos

Esta secao apresenta os resultados obtidos a partir da tentativa de reproducédo dos
principais trabalhos do estado da arte selecionados para este estudo. O objetivo foi
verificar, na pratica, o quanto os modelos publicados na literatura séo efetivamente
reprodutiveis quando reimplementados a partir das descri¢gdes fornecidas nos artigos
originais, utilizando os mesmos bancos de dados.

A Tabela 1 apresenta a comparacgao entre os valores reportados nos artigos origi-
nais e os resultados obtidos durante as reproducdes. Dois trabalhos atenderam aos
critérios de reprodugao completos: Zhao; Shen; Wang (2021) e Kam; Kim (2017). Am-
bos utilizaram bases publicas e forneceram detalhes suficientes para replicacdo dos
experimentos com razoavel fidelidade.
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Tabela 1 — Comparagéao entre os resultados originais e reproduzidos com 0 mesmo conjunto
de dados

Métrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)
AUROC (Orig.) 0.98 0.93

AUROC (Reprod.) 0.97 0.83

Recall Classe 1 (Orig.) 0.65 0.91

Recall Classe 1 (Reprod.) 0.56 0.68

F1 Classe 1 (Orig.) 0.72 -

F1 Classe 1 (Reprod.) 0.69 0.71

Acuracia (Orig.) 0.93 0.93

Acuracia (Reprod.) 0.92 0.72

Nota: Resultados com fundo cinza referem-se aos valores originalmente reportados nos artigos,
enquanto os demais correspondem aos obtidos nas reproducdes utilizando o mesmo conjunto de
dados. A métrica “Classe 1” refere-se a classe positiva (sepse). Valores ausentes indicados por “—”.

O modelo de Zhao; Shen; Wang (2021) foi originalmente treinado para realizar
a predicao de sepse com 6 horas de antecedéncia, e seus resultados originais re-
portaram um AUROC de 0,98 e F1-score de 0,72 para a classe positiva (sepse). Na
reproducao, os resultados se mantiveram bastante préximos, com um AUROC de 0,97
e F1-score de 0,69 para a mesma classe. O recall da classe 1 foi levemente inferior
(0,56 contra 0,65), mas a consisténcia geral dos resultados refor¢a a boa qualidade da
descrigcao metodoldgica do trabalho, além de demonstrar que 0 modelo possui desem-
penho robusto mesmo quando executado em ambiente externo ao estudo original. A
acurdcia geral permaneceu alta em ambas as execugdes, superior a 0,91.

No caso do trabalho de Kam; Kim (2017), a predicao foi realizada com antece-
déncia de 3 horas, e o estudo original reportou desempenho bastante elevado, com
AUROC de 0,93 e recall de 0,91 para a classe de sepse. No entanto, como discutido
na segao 4.2.7, a reprodugao enfrentou inconsisténcias nos critérios de sele¢ao de pa-
cientes e na aplicacao dos filtros descritos pelos autores, o que levou a formacgéo de
um conjunto de teste muito reduzido, com apenas 50 amostras. Essa limitagdo pode
ter comprometido a validade estatistica da reproducgéo, tornando os resultados mais
sensiveis a variagées pontuais e ruido. Ainda assim, a reproducao obteve AUROC
de 0,83 e recall de 0,68 para a classe positiva, valores razoaveis, porém considera-
velmente inferiores aos relatados originalmente. A diferenca pode indicar que parte
do bom desempenho reportado no artigo original pode depender de escolhas espe-
cificas de segmentacdo dos dados que nao foram suficientemente detalhadas para
reproducéo fidedigna.
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A comparacao entre os dois estudos também ilustra o impacto da antecedéncia da
predicao no desempenho dos modelos. Enquanto Zhao; Shen; Wang (2021) obtiveram
bons resultados com uma janela de 6 horas, Kam; Kim (2017) trabalharam com apenas
3 horas de antecedéncia, o que, em tese, deveria facilitar a tarefa preditiva (ja que
mais proximos do evento-alvo). No entanto, o desempenho inferior na reprodugéo
pode sugerir que o0 modelo de Kam; Kim (2017) seja mais sensivel as configuracoes
especificas de amostragem ou a definicdo operacional de sepse utilizada.

E importante destacar a diferenca observada entre os valores de recall e F1-score
avaliados de forma macro e especificamente para a classe 1 (sepse). Em ambos os
estudos reproduzidos, os valores macro foram superiores, 0 que pode ser atribuido
ao desbalanceamento entre as classes: como a maioria dos pacientes ndo apresenta
sepse, 0s modelos tendem a ter desempenho melhor na classe majoritaria, elevando
artificialmente as médias.

Em sintese, os resultados indicam que, embora seja possivel reproduzir parcial-
mente 0s experimentos originais, pequenas diferencas nos dados e falta de padroniza-
¢cao na descrigdo dos métodos podem comprometer a comparabilidade entre estudos.
O trabalho de Zhao; Shen; Wang (2021) destaca-se positivamente por sua transparén-
cia metodoldgica e reprodutibilidade, ao passo que o de Kam; Kim (2017) exemplifica
os desafios praticos enfrentados ao tentar replicar estudos que dependem de filtros
clinicos complexos e pouco detalhados.

6.2 Comparacao de Modelos no Conjunto de Dados Padronizado

O objetivo desta etapa foi avaliar a robustez dos modelos quando aplicados fora
do contexto original, em um ambiente controlado e comparavel, o que possibilita uma
andlise mais justa entre técnicas distintas. A Tabela 2 apresenta os resultados da re-
producéo dos estudos selecionados utilizando o conjunto de dados padronizado cons-
truido com base no MIMIC-1V v2.2, sob condi¢cdes experimentais homogéneas.

De forma geral, observa-se que todos os modelos mantiveram desempenho com-
petitivo mesmo com a mudanga de base de dados, embora com variagdes relevantes
em algumas métricas, principalmente nas associadas a classe positiva (sepse). Zhao;
Shen; Wang (2021), originalmente treinado com janelas de 6 horas antes do onset,
a reproducdao com o conjunto de dados padronizado resultou em queda no AUROC
(de 0,98 para 0,92), mas um aumento significativo no recall da classe 1 (de 0,65 para
0,73), sugerindo um modelo mais sensivel, ainda que com leve perda na discrimina-
cao. O F1-score da classe 1 também melhorou (de 0,72 para 0,79), indicando um
desempenho mais equilibrado entre precisdo e sensibilidade no novo contexto.

O modelo de Kam; Kim (2017), com predi¢cdo 3 horas antes do onset, também
manteve bons resultados apds a adaptacdo. O AUROC caiu de 0,93 para 0,89, mas
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Tabela 2 — Comparagao entre resultados originais e reprodugao pa-

dronizada

Trabalho AUC R-M R-1 F1-M F1-1 Acc.
Zhao; Shen; Wang (2021) (Orig.) 0.98 - 0.65 - 0.72 0.93
Zhao; Shen; Wang (2021) (Repr.) 0.92 0.85 0.73 0.87 0.79 0.91
Kam; Kim (2017) (Orig.) 0.93 - 0.91 - - 0.93
Kam; Kim (2017) (Repr.) 0.89 0.83 0.72 0.83 0.81 0.83
Zhang et al. (2021) (Orig.) 0.94 - - - - -
Zhang et al. (2021) (Repr.) 0.90 0.79 0.60 0.82 0.69 0.91
Delahanty et al. (2019) (1h) (Orig.) 0.93 - 0.68 - - -
Delahanty et al. (2019) (1h) (Repr.) 0.93 0.85 0.74 0.87 0.81 0.90
Delahanty et al. (2019) (3h) (Orig.) 0.95 - 0.72 - - -
Delahanty et al. (2019) (3h) (Repr.) 0.94 0.87 0.76 0.90 0.84 0.93
Delahanty et al. (2019) (6h) (Orig.) 0.96 - 0.76 - - -
Delahanty et al. (2019) (6h) (Repr.) 0.93 0.87 0.76 0.89 0.83 0.93
Delahanty et al. (2019) (12h) (Orig.) 0.97 - 0.79 - - -
Delahanty et al. (2019) (12h) (Repr.) 0.93 0.86 0.73 0.89 0.82 0.94
Delahanty et al. (2019) (24h) (Orig.) 0.97 - 0.85 - - -
Delahanty et al. (2019) (24h) (Repr.) 0.93 0.86 0.73 0.89 0.81 0.95

Notas: AUC = AUROC, R-M = Recall Macro, R-1 = Recall Classe 1, F1-M
= F1-score Macro, F1-1 = F1-score Classe 1, Acc. = Acuracia. Valores
originalmente em porcentagem foram convertidos para formato decimal
com duas casas decimais. “Orig.” refere-se aos valores dos artigos origi-
nais, “Repr.” a reprodu¢éo padronizada.

o recall da classe 1 permaneceu elevado (0,72), e o F1-score da classe 1 chegou a
0,81, valor bastante expressivo. Considerando os desafios metodolégicos menciona-
dos anteriormente e o fato de o conjunto de dados padronizado seguir uma estrutura
distinta da original, esses resultados reforgcam a relativa capacidade de generalizacao
do modelo.

No caso de Zhang et al. (2021), cuja predi¢cdo ocorre 4 horas antes do onset, os
resultados reproduzidos mostram um desempenho inferior ao reportado originalmente
(AUROC de 0,90 contra 0,94), especialmente no recall da classe 1 (0,60), mas ainda
assim aceitavel no contexto clinico. Isso pode estar associado a auséncia do banco
de dados original, 0 que obrigou a reproducdo a depender exclusivamente da base
padronizada, com ajustes aproximados em variaveis e frequéncia de coleta. Apesar
disso, 0 modelo demonstrou comportamento estavel, com F7-score macro e acuracia
semelhantes aos demais trabalhos reproduzidos.

O estudo de Delahanty et al. (2019) realiza um experimento sistematico de predi-
cao de sepse com diferentes janelas de antecedéncia (1h, 3h, 6h, 12h e 24h antes
do onset), o que permite avaliar como o tempo até o evento influencia a performance
dos modelos. Curiosamente, no artigo original, 0 desempenho aumenta a medida que
a janela de predicao se afasta do onset: o AUROC vai de 0,93 (1h antes) até 0,97
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(12h e 24h antes), e o recall da classe positiva cresce de 67% (1h) para 84% (24h).
Esse comportamento contraria a expectativa comum de que, quanto mais préximo
do evento, mais sinais clinicos relevantes estejam disponiveis, facilitando a predigao.
Uma possivel explicacao para esse fenémeno € o uso, no estudo original, de critérios
que podem ter introduzido leakage de informagbes clinicas nos dados mais préxi-
mos do onset, gerando viés na separacao entre classes ao longo do tempo. Também
é possivel que o modelo original, por ser mais sensivel a padrdes precoces, tenha
capturado sinais sistémicos de risco generalizado (como infecgéo ou instabilidade he-
modinamica) mais presentes em registros distantes do diagndstico formal de sepse.

Na reproducéo com o conjunto de dados padronizado, observou-se um compor-
tamento mais estavel e esperado: os valores de AUROC oscilaram levemente entre
0,93 e 0,94, com diferencas pouco significativas entre as janelas. O recall da classe
1 e o F1-score apresentaram uma leve queda conforme a predicao se afastava do on-
set, indo de 0,74 (1h) a 0,73 (24h), o que estd mais alinhado com a hip6tese de que
predicdes mais proximas do evento tém acesso a informagdes mais diretas sobre a
deterioragao clinica do paciente. Além disso, os valores de F1-score da classe posi-
tiva variaram entre 0,81 e 0,84, mantendo-se em um patamar elevado e consistente,
demonstrando robustez e generalizagdo do modelo mesmo fora do ambiente original.
Esses resultados sugerem que, sob uma padronizagdo mais rigorosa dos dados e
dos critérios de definicdo de sepse, a relacado entre tempo e performance segue um
comportamento mais légico e clinico, e que os ganhos observados no estudo origi-
nal com maior antecedéncia podem ter sido influenciados por fatores especificos de
modelagem ou selecdo de dados néo replicaveis em ambientes externos.

Em resumo, os resultados obtidos com o conjunto de dados padronizado revelam
que, mesmo com variagdes na base de dados e ajustes nos critérios de incluséo, os
modelos reimplementados conseguiram manter desempenho robusto, com pequenas
perdas em AUROC, mas ganhos consideraveis em recall e F1-score da classe 1 em
alguns casos. Esse comportamento refor¢a a importancia da padronizagdo na com-
paracao entre técnicas e evidencia que certos modelos conseguem generalizar bem
para outros contextos clinicos, enquanto outros demonstram maior sensibilidade as
caracteristicas dos dados originais.

6.2.1 Impacto da Variacao da Antecedéncia da Predicao

As Tabelas 3, 4, 5 e 6 apresentam os resultados da aplicacdo dos quatro mode-
los em diferentes janelas de antecedéncia a sepse (0Oh, 6h, 12h e 24h), simulando
cenarios clinicos com distintos niveis de urgéncia e disponibilidade de informacgdes
prévias. De maneira geral, observa-se que todos os modelos apresentaram melhor
desempenho quanto mais proximos do momento do onset, o que esta de acordo com
a expectativa clinica: a medida que a sepse se aproxima, os sinais fisiol6gicos tornam-
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se mais pronunciados e informativos.

Tabela 3 — Resultados de reprodugédo com conjunto de dados padronizado em diferentes inter-
valos de tempo — Oh

Métrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)  Zhang et al. (2021)  Delahanty et al. (2019)
AUROC 0,94 0,91 0,94 0,95
Recall macro 0,86 0,84 0,88 0,87
Recall (classe 1) 0,74 0,78 0,80 0,82
F1-score macro 0,88 0,84 0,90 0,87
F1-score (classe 1) 0,81 0,83 0,85 0,85
Acuracia 0,93 0,84 0,92 0,87

O modelo de Zhao; Shen; Wang (2021), originalmente ajustado para uma janela
de 6h, apresentou seu melhor desempenho na janela de Oh, com AUROC de 0,94 e
F1-score da classe 1 de 0,81 (Figura 2, 4). No entanto, os resultados para 6h perma-
neceram bastante consistentes (AUROC de 0,92 e F1-score de 0,79), demonstrando
que o modelo preserva boa capacidade preditiva mesmo com menor proximidade do
evento. A partir de 12h e, especialmente, em 24h, as métricas apresentaram declinio
acentuado, com recall da classe 1 caindo para 0,50 e F1-score para 0,56 (Figura 3),
0 que indica perda substancial de sensibilidade em cenarios de predicdo mais ante-
cipada. Essa degradacao visualiza-se claramente nos graficos, revelando uma sensi-
bilidade progressivamente limitada a medida que o modelo se afasta do momento do
onset.

Tabela 4 — Resultados de reprodugao com conjunto de dados padronizado em diferentes inter-
valos de tempo — 6h

Métrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)  Zhang et al. (2021)  Delahanty et al. (2019)
AUROC 0,92 0,86 0,90 0,93
Recall macro 0,85 0,78 0,76 0,87
Recall (classe 1) 0,73 0,67 0,55 0,76
F1-score macro 0,87 0,78 0,79 0,89
F1-score (classe 1) 0,79 0,76 0,65 0,83
Acuracia 0,91 0,78 0,90 0,93

Para Kam; Kim (2017), cujo modelo foi originalmente ajustado para 3h de antece-
déncia, o comportamento foi semelhante: o desempenho maximo foi atingido em Oh
(F1-score da classe 1 de 0,83), com degradacao progressiva nas janelas mais longas.
Em 24h, o recall da classe 1 caiu para 0,59 e o F1-score para 0,70. Esses valores,
destacados nas Figuras 3 e 4, evidenciam maior dificuldade do modelo em identificar
corretamente os pacientes com sepse a partir de dados mais distantes do evento.

O modelo de Zhang et al. (2021) também confirmou esse padrdo de desempenho
decrescente com o tempo. Em Oh, os resultados foram notavelmente altos (AUROC de
0,94, F1-score da classe 1 de 0,85), mas houve queda continua nas janelas seguintes.
O F1-score da classe 1 caiu para 0,64 em 24h, enquanto o recall caiu de 0,80 para
0,53. As Figuras 3 e 4 evidenciam essa tendéncia de forma clara, apontando que o
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Tabela 5 — Resultados de reprodugédo com conjunto de dados padronizado em diferentes inter-
valos de tempo — 12h

Métrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)  Zhang et al. (2021)  Delahanty et al. (2019)
AUROC 0,88 0,81 0,89 0,93
Recall macro 0,77 0,74 0,76 0,86
Recall (classe 1) 0,63 0,60 0,53 0,73
F1-score macro 0,79 0,74 0,80 0,89
F1-score (classe 1) 0,68 0,70 0,65 0,82
Acuracia 0,84 0,74 0,91 0,94

modelo é fortemente dependente da proximidade temporal com o onset para manter
desempenho elevado.

Desempenho da métrica AUROC ao longo do tempo
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Figura 2 — Evolugéao da métrica AUROC ao longo das janelas de tempo.

Por outro lado, 0 modelo de Delahanty et al. (2019) demonstrou 0 comportamento
mais estavel ao longo das diferentes janelas. Embora o melhor desempenho tenha
sido registrado em Oh (F7-score da classe 1 de 0,85), a degradacdo nos pontos se-
guintes foi muito mais suave. Em 24h, o F1-score da classe 1 ainda se manteve
elevado (0,81), e o AUROC variou de forma minima (de 0,95 para 0,93), como de-
monstram as Figuras 2 e 4. Essa estabilidade sugere maior capacidade de generali-
zacgao temporal do modelo, o que pode estar relacionado a sua arquitetura ou ao uso
de caracteristicas clinicas mais robustas e estaveis ao longo do tempo.

De forma geral, a andlise evidencia que a antecedéncia da predicao exerce forte
impacto sobre a sensibilidade e a efetividade dos modelos, sendo mais critica nos
algoritmos que dependem fortemente de padrdes imediatos a deterioracao clinica.
Modelos mais robustos, como o de Delahanty et al. (2019), apresentam melhor de-
sempenho mesmo em cenarios com menos informacgdes recentes, o que é desejavel
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Tabela 6 — Resultados de reprodugédo com conjunto de dados padronizado em diferentes inter-
valos de tempo — 24h

Métrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)  Zhang et al. (2021)  Delahanty et al. (2019)
AUROC 0,79 0,81 0,89 0,93
Recall macro 0,68 0,75 0,75 0,86
Recall (classe 1) 0,50 0,59 0,53 0,73
F1-score macro 0,69 0,74 0,79 0,89
F1-score (classe 1) 0,56 0,70 0,64 0,81
Acuracia 0,75 0,75 0,91 0,95

em contextos reais onde intervengdes precoces sao ideais. Essa variagao reforca a
importancia de considerar janelas de tempo como variavel experimental essencial em
qualquer benchmark de predicao de sepse.

6.3 Avaliacao da PC

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados da aplicacao da técnica de PC aos
modelos reimplementados neste trabalho. O objetivo é investigar como a introdugao
de estimativas formais de incerteza afeta o desempenho, a confiabilidade e a utilidade
clinica das predi¢des. Foram adotados diferentes niveis de significancia para simular
cenarios com distintas exigéncias de confianca, avaliando-se o impacto sobre métricas
classicas (como AURQOC, recall e F1-score), bem como métricas especificas da PC,
como coverage rate e set size.

Os experimentos foram realizados tanto nos conjuntos de dados originais utilizados
nos artigos quanto no conjunto de dados padronizado proposto neste estudo, permi-
tindo uma analise abrangente do comportamento dos modelos sob condi¢gbes variadas
de risco e ambiguidade.

6.3.1 Resultados com o Conjunto de Dados Original

A aplicacédo de PC ao modelo de Zhao; Shen; Wang (2021) evidencia um compor-
tamento tipico e desejavel dessa abordagem: a medida que se aumenta o nivel de
significancia (¢) de 0,05 para 0,15, a coverage rate diminui gradualmente (de 1 para
0,88), enquanto o numero de amostras removidas (ou predi¢cdes abstidas) cresce con-
sideravelmente, passando de 124 no total (¢ = 0.05) para 3.074 (¢ = 0.15). Essa
dindmica mostra que o modelo passa a rejeitar mais exemplos a medida que se exige
menor confiabilidade estatistica, o que é consistente com as garantias tedricas da téc-
nica. Os resultados explorados nesta subsecao estao detalhados na Tabela 7, onde é
possivel observar a evolugao dos principais indicadores conforme a variagdo do nivel
de significancia.

Ao mesmo tempo, nota-se um aumento progressivo do desempenho nas métricas
de F1-score e recall da classe 1, que passam de 0,71 e 0,57 (e = 0.05) para 0,76 e
0,63 (¢ = 0.15), respectivamente. Isso ocorre porque 0 modelo passa a concentrar
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Tabela 7 — Reprodugéo com conjunto de dados original — PC (niveis de significancia 0,05, 0,1
e 0,15)

e (nivel de significancia) Meétrica Zhao; Shen; Wang (2021) Kam; Kim (2017)

AUROC 0,96 (—1%) 0,71 (—14%)
Recall (classe 1) 0,57 (+3%) 0,52 (—24%)
F1-score (classe 1) 0,71 (+3%) 0,60 (—15%)
0.05 Acuracia 0,92 (+0%) 0,66 (—8%)
’ Coverage rate 1 1
Set size 1,08 1,82
Sem sepse removidos 23 0
Com sepse removidos 101 0
AUROC 0,96 (—1%) 0,71 (—14%)
Recall (classe 1) 0,60 (+7%) 0,52 (—24%)
F1-score (classe 1) 0,73 (+6%) 0,60 (—15%)
0.10 Acuracia 0,94 (+2%) 0,66 (—8%)
’ Coverage rate 0,95 1,00
Set size 0,96 1,72
Sem sepse removidos 297 0
Com sepse removidos 1111 0
AUROC 0,95 (—2%) 0,71 (—14%)
Recall (classe 1) 0,63 (+13%) 0,52 (—24%)
F1-score (classe 1) 0,76 (+10%) 0,60 (—15%)
015 Acuracia 0,96 (+4%) 0,66 (—8%)
’ Coverage rate 0,88 1
Set size 0,89 1,66
Sem sepse removidos 836 0
Com sepse removidos 2238 0

Nota: Os valores entre parénteses indicam a variagao percentual em relagéo a reproducao sem aplica-
cao de predicdo conformal (ver Tabela 1).
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suas predicbes em instancias mais confiaveis, o que reduz erros, especialmente fal-
sos positivos. Essa seletividade também se reflete no tamanho médio dos conjuntos
preditivos (set size), que diminui de 1,08 para 0,89, indicando um maior nimero de
predigbes unarias e, portanto, mais informativas. Do ponto de vista clinico, esse com-
portamento € extremamente relevante: ao rejeitar casos ambiguos, o sistema protege
0 processo de decisdo contra classificacdes imprecisas, o que é crucial em contextos
sensiveis como a detec¢ao de sepse.

Ja no modelo de Kam; Kim (2017), o efeito da aplicacdo do PCT foi nulo ou limi-
tado. Em todas as configuracoes de significancia (0,05, 0,1 e 0,15), ndo houve nenhuma
amostra removida, € a coverage rate se manteve constante em 1, o que significa que
o modelo ndo identificou nenhuma predicdo como suficientemente incerta a ponto de
ser rejeitada. O set size permaneceu ligeiramente acima de 1 (variando entre 1,82 e
1,66), 0 que indica predicoes ambiguas em média, mas sem que isso se traduzisse em
abstinéncia de decisdo. Isso pode estar relacionado a dois fatores principais: (i) o ta-
manho extremamente reduzido do conjunto de teste usado na reproducao (apenas 50
amostras), e (ii) a baixa variabilidade no escore de ndo conformidade das predigdes,
possivelmente causada por um modelo com baixa sensibilidade a incerteza. O fato
de os resultados de AUROC e F1 permanecerem absolutamente inalterados em todos
os niveis de ¢ reforca a hipétese de que o modelo néo se beneficiou da introducao de
incerteza calibrada, seja por limitacdo técnica ou pelo baixo volume de dados.

Em sintese, a aplicagcdo do PCT ao modelo de Zhao; Shen; Wang (2021) demons-
trou na pratica o que é teorizado na literatura: aumento da precisao e da confiabilidade
das decisdes ao custo de abstinéncia controlada. Ja no caso de Kam; Kim (2017), a
auséncia de abstinéncia e de variagcao nas métricas sugere que o modelo ou o cena-
rio reimplementado néo foi sensivel o suficiente a técnica de PC, ilustrando um caso
em que a aplicagdo da metodologia ndo agrega valor. Esses resultados reforcam a
importancia de avaliar a sensibilidade do modelo ao risco estatistico, bem como a
adequacao do volume e diversidade de dados ao uso de métodos confiaveis de quan-
tificagéo de incerteza.

6.3.2 Resultados com o Conjunto de Dados Padronizado

Os resultados descritos nesta secao estdao apresentados nas tabelas 8 e 9.

O modelo de Zhao; Shen; Wang (2021) mostrou-se altamente responsivo a apli-
cagao da PC. Com ¢ = 0,05, a coverage rate foi de 99%, com apenas 50 amostras
removidas (25 positivas e 25 negativas). A medida que a significancia aumenta para
0,1 e 0,15, a cobertura cai (para 95% e 90%, respectivamente), e o numero de amos-
tras abstidas cresce significativamente: mais de 1000 exemplos s&o removidos em
e =0,15.

Do ponto de vista de desempenho, o0 modelo mostrou uma melhoria progressiva
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Tabela 8 — Reprodugdo com conjunto de dados padronizado — PC (niveis de significancia

0,05,0,1 € 0,15) —

Modelos ZH21, KAM17 e ZG21

e (nivel de significancia) Métrica ZH21 KAM17 2G21
AUROC 0,92 (+0%) 0,87 (—3%) 0,75 (—16%)
Recall macro 0,86 (+2%) 0,81 (=2%) 0,69 (—13%)
Recall (classe 1) 0,75 (+3%) 0,68 (—5%) 0,43 (—28%)
F1-score macro 0,89 (+2%) 0,80 (—3%) 0,71 (—14%)
0.05 F1-score (classe 1) 0,82 (+3%) 0,78 (—3%) 0,50 (—28%)
’ Acuracia 0,93 (+2%) 0,81 (—2%) 0,85 (—6%)
Coverage rate 1 1
Set size 1,13 1,38 1,13
Sem sepse removidos 25 0 0
Com sepse removidos 25 0 0
AUROC 0,92 (+0%) 0,87 (—3%) 0,75 (—17%)
Recall macro 0,87 (+3%) 0,81 (—2%) 0,69 (—13%)
Recall (classe 1) 0,76 (+4%) 0,68 (—5%) 0,43 (—28%)
F1-score macro 0,89 (+3%) 0,81 (—3%) 0,71 (-13%)
0.10 F1-score (classe 1) 0,83 (+5%) 0,78 (—3%) 0,50 (—27%)
’ Acuracia 0,94 (+4%) 0,81 (—2%) 0,86 (—5%)
Coverage rate 0,95 1 0,99
Set size 0,98 1,18 1
Sem sepse removidos 274 0 25
Com sepse removidos 203 0 19
AUROC 0,92 (+0%) 0,87 (—3%) 0,74 (—18%)
Recall macro 0,88 (+3%) 0,81 (—2%) 0,68 (—14%)
Recall (classe 1) 0,77 (+6%) 0,69 (—5%) 0,40 (—33%)
F1-score macro 0,91 (+4%) 0,81 (—3%) 0,71 (—14%)
015 F1-score (classe 1) 0,85 (+7%) 0,78 (—3%) 0,49 (—29%)
’ Acuracia 0,95 (+4%) 0,81 (—2%) 0,87 (—4%)
Coverage rate 0,90 1 0,91
Set size 0,91 1,06 0,91
Sem sepse removidos 629 1 170
Com sepse removidos 406 5 92

Identificadores: ZH21 — Zhao; Shen; Wang (2021); KAM17 — Kam; Kim (2017); ZG21 — Zhang et al.

(2021).

Nota: Os valores entre parénteses indicam a variagao percentual em relagéo a reproducao sem aplica-
¢ao de predigao conformal (ver Tabela 2).
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Tabela 9 — Reprodugédo com conjunto de dados padronizado — PC (niveis de significancia
0,05, 0,1 e 0,15) — Modelos DL19

€ Métrica DL19-1h DL19-3h DL19-6h DL19-12h  DL19-24h
AUROC 0,93 (+0%) 0,94 (+0%) 0,94 (+1%) 0,93 (+0%) 0,93 (+0%)
Recall macro 0,88 (+3%) 0,90 (+3%) 0,89 (+3%) 0,89 (+4%) 0,89 (+4%)
Recall (classe 1) 0,79 (+6%) 0,81 (+6%) 0,80 (+5%) 0,79 (+8%) 0,79 (+8%)
F1-score macro 0,90 (+3%) 0,92 (+2%) 0,92 (+4%) 0,92 (+4%) 0,92 (+4%)
0.05 F1-score (classe 1) 0,85 (+5%) 0,88 (+4%) 0,87 (+5%) 0,87 (+6%) 0,86 (+7%)
’ Acurécia 0,92 (+2%) 0,95 (+2%) 0,96 (+3%) 0,96 (+2%) 0,97 (+2%)
Coverage rate 1 1 1 1 0,99
Set size 1,23 1,11 1,07 1,04 1,03
Sem sepse removidos 0 0 0 8 40
Com sepse removidos 0 0 1 9 33
AUROC 0,93 (+0%) 0,94 (+0%) 0,93 (+0%) 0,93 (+0%) 0,93 (+0%)
Recall macro 0,86 (+1%) 0,88 (+2%) 0,88 (+1%) 0,88 (+2%) 0,88 (+2%)
Recall (classe 1) 0,75 (+1%) 0,78 (+3%) 0,77 (+2%) 0,76 (+4%) 0,76 (+4%)
F1-score macro 0,88 (+1%) 0,91 (+1%) 0,91 (+2%) 0,91 (+2%) 0,91 (+2%)
0.10 F1-score (classe 1) 0,82 (+2%) 0,86 (+2%) 0,85 (+2%) 0,84 (+3%) 0,85 (+4%)
’ Acuréacia 0,91 (+1%) 0,94 (+1%) 0,95 (+2%) 0,95 (+1%) 0,96 (+1%)
Coverage rate 0,98 0,96 0,95 0,95 0,94
Set size 1,01 0,96 0,95 0,95 0,94
Sem sepse removidos 177 473 467 551 600
Com sepse removidos 119 202 268 220 259
AUROC 0,93 (+0%) 0,94 (+0%) 0,94 (+1%) 0,93 (+0%) 0,93 (+0%)
Recall macro 0,88 (+3%) 0,90 (+3%) 0,89 (+3%) 0,89 (+4%) 0,89 (+4%)
Recall (classe 1) 0,79 (+6%) 0,81 (+6%) 0,80 (+5%) 0,79 (+8%) 0,79 (+8%)
F1-score macro 0,90 (+3%) 0,92 (+2%) 0,92 (+4%) 0,92 (+4%) 0,92 (+4%)
015 F1-score (classe 1) 0,85 (+5%) 0,88 (+4%) 0,87 (+5%) 0,87 (+6%) 0,86 (+7%)
’ Acuréacia 0,92 (+1%) 0,95 (+2%) 0,96 (+3%) 0,96 (+2%) 0,97 (+2%)
Coverage rate 0,92 0,90 0,89 0,89 0,88
Set size 0,93 0,90 0,89 0,89 0,88
Sem sepse removidos 911 1093 1115 1181 1238
Com sepse removidos 442 468 503 424 442

Identificadores: DL19 — Delahanty et al. (2019), com antecedéncia de predigédo de 1h, 3h, 6h, 12h e

24h.

Nota: Os valores entre parénteses indicam a variagao percentual em relagéo a reproducao sem aplica-
¢ao de predigao conformal (ver Tabela 2).
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nas métricas de recall e F1 da classe 1. O F1-score para casos de sepse cresceu
de 0,82 (¢ = 0,05) para 0,85 (¢ = 0,15), e o recall de 0,75 para 0,77, refletindo que
o modelo passou a focar em predicdes mais confiaveis, mesmo ao custo de rejeitar
uma fragdo maior dos dados. O set size diminui de 1,13 para 0,91, indicando uma
elevacdo na quantidade de predi¢ées unarias, 0 que torna o modelo mais assertivo
e interpretavel clinicamente. Esses resultados ilustram bem a capacidade do PCT de
modular o risco da decisdo automatica, tornando o modelo mais seletivo em contextos
incertos.

A aplicacdo de PC ao modelo de Kam; Kim (2017) demonstrou comportamento
bastante estavel e, até certo ponto, conservador. Em todas as configuragdes de signi-
ficancia (¢ = 0,05, 0,1, 0,15), as métricas de desempenho permaneceram praticamente
inalteradas, com AUROC fixado em 0,87 e F1-score da classe 1 em torno de 0,78. A
coverage rate foi consistentemente alta, se mantendo em 1, e 0 nimero de amostras
rejeitadas foi minimo, com apenas cinco exemplos excluidos na configuracdo mais
permissiva (¢ = 0,15).

Esse resultado sugere que o modelo opera com alta autoconfianga e baixa sen-
sibilidade a incerteza estatistica, 0 que pode ter origens multiplas. Primeiramente, a
quantidade reduzida de amostras e a propria natureza do classificador podem nao
ter proporcionado variagao suficiente nos escores de nao conformidade, fazendo com
que o PCT identificasse quase todas as predi¢gdes como confiaveis. Em segundo lu-
gar, é possivel que o modelo apresente uma calibragem subétima de probabilidade,
com escores extremos que nédo refletem bem a incerteza subjacente, cenario em que
a PC tem dificuldade de atuacdo. Ainda assim, o desempenho do modelo foi sélido,
mas a técnica de PC nao agregou beneficios mensuraveis neste caso, funcionando
mais como uma verificacao de robustez do que como um mecanismo de refinamento.

O modelo de Zhang et al. (2021) apresentou um comportamento atipico e Unico
entre os avaliados: a aplicagdo do PCT resultou em degradacdao de desempenho,
especialmente visivel nas métricas voltadas a classe positiva (sepse). O F1-score da
classe 1 caiu de 0,69 (sem PC) para 0,50 (¢ = 0,1) e 0,49 (¢ = 0,15), com o recall
da classe 1 também reduzido para 0,40 na configuracao mais permissiva. Este foi o
unico modelo entre os avaliados que apresentou piora sistematica com a introdugéo
da quantificacao de incerteza.

Algumas hipdteses podem ser levantadas para explicar esse fendbmeno. Em pri-
meiro lugar, o desempenho original do modelo ja se mostrava inferior aos demais,
com F1 e recall relativamente baixos, o que sugere uma estrutura de decisdo mais
instavel ou um maior grau de sobreajuste a padrdes especificos do conjunto de dados.
Ao aplicar PC, que tende a rejeitar casos de baixa conformidade, o modelo provavel-
mente passou a descartar amostras em que seu préprio julgamento era impreciso, o
que, paradoxalmente, reduziu a cobertura sem ganhos compensatérios nas predicdes
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mantidas. Além disso, o set size permaneceu relativamente alto, mesmo com niveis de
significancia elevados (ex: 0,91 com ¢ = 0,15), 0 que indica predi¢des frequentemente
ambiguas ou com baixa assertividade estatistica.

Outra possibilidade € que o comportamento do modelo esteja associado ao volume
reduzido de dados utilizados (3.000 amostras), o que pode ter gerado instabilidade na
calibracao dos escores de ndo conformidade. Em modelos mais sensiveis a variagdes
de dados ou com estruturas complexas, como redes neurais profundas no caso do
modelo avaliado, a aplicagdo de PCT com conjuntos pequenos pode néo refletir bem
0 comportamento esperado em escala maior.

Ja o modelo de Delahanty et al. (2019), avaliado em diferentes janelas de antece-
déncia (1h a 24h), apresentou desempenho robusto e comportamento muito consis-
tente com a aplicacédo de PC. Em todas as janelas, observou-se a mesma tendéncia
de melhoria progressiva das métricas a medida que se aceitava maior significAncia
estatistica.

Por exemplo, na janela de 3h, o F1 da classe 1 aumentou de 0,83 (¢ = 0,05) para
0,88 (¢ = 0,15), e o recall subiu de 0,76 para 0,81. Esse padrao se repetiu em todas
as janelas, com a cobertura caindo de valores préximos a 100% para cerca de 88—
89%, e o numero de amostras removidas chegando a mais de 1.500 em alguns casos.
Ainda assim, os valores de AUROC se mantiveram estaveis, e a acuracia geral subiu
em todos os cendrios.

O set size também diminuiu sistematicamente com o aumento de ¢ (ex: de 1,23
para 0,92 em 1h), o que demonstra que 0 modelo passou a emitir predicbes mais
especificas, sem comprometer sua capacidade discriminativa. Esse comportamento
reforca o potencial da PC em ambientes clinicos, nos quais a confiabilidade individual
da deciséo é tdo importante quanto sua acuracia meédia. A resposta positiva do modelo
de Delahanty et al. (2019) a técnica também sugere que ele possui uma estrutura
probabilistica estavel e bem calibrada, mesmo em janelas mais distantes do onset da
sepse.

6.3.3 Resultados comparativos com abordagens tradicionais

Os resultados obtidos com a aplicagdo de PC, especialmente na variante transdu-
tiva (PCT), evidenciam diferencas importantes em relacéo as abordagens tradicionais
de classificacdo binaria. Quando comparados aos modelos originais reimplementa-
dos sem PC, os modelos com PC demonstraram, em geral, melhor equilibrio entre
sensibilidade e precisao, refletido no aumento consistente dos valores de F1-score da
classe positiva (sepse), mesmo sob condi¢cées de incerteza. No entanto, os experi-
mentos também revelaram que os beneficios da PC n&o sao universais, e seu efeito
depende fortemente das caracteristicas do modelo base e da estabilidade dos escores
de predicao.
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No caso do modelo de Zhao; Shen; Wang (2021), por exemplo, o F1-score da
classe 1 saltou de 0,69 (sem PC) para até 0,85 com PC em ¢ = 0,15, ao custo de uma
cobertura ligeiramente reduzida (de 100% para aproximadamente 90%). A mesma
tendéncia foi observada com o modelo de Delahanty et al. (2019), que manteve um
AUROC elevado, acima de 0,93, enquanto aumentava o F1-score e o recall da classe
1 em todas as janelas de predicao com a aplicacao do PC. Esses ganhos reforcam o
valor pratico da técnica, especialmente por permitir que 0 modelo abstenha-se de pre-
ver em casos incertos, elevando assim a confiabilidade das insténcias classificadas.

Contudo, no caso do modelo de Zhang et al. (2021), a aplicacao do PCT resul-
tou em degradagdo de desempenho, com queda no F1-score da classe 1 (de 0,69
para 0,49) e no recall. Esse foi 0 Unico modelo avaliado em que a introducao da PC
comprometeu a qualidade das predicdes mantidas. Esse comportamento pode estar
relacionado a instabilidade dos escores de predicao do modelo ou a ma calibragéao
probabilistica, 0 que torna o mecanismo de conformidade menos eficaz na diferen-
ciacao entre amostras confiaveis e incertas. Além disso, 0 uso de um subconjunto
de 3.000 amostras para os testes pode ter amplificado esse efeito em modelos mais
sensiveis a variacdes amostrais.

O modelo de Kam; Kim (2017), por outro lado, apresentou um comportamento
neutro: todas as métricas permaneceram inalteradas com a aplicacao da PC, e a
coverage rate se manteve préxima de 100% em todos os niveis de significancia. 1sso
sugere que o modelo operava com decisdes de alta confianca, mas possivelmente
mal calibradas do ponto de vista estatistico, o que impediu o PCT de atuar como um
mecanismo de rejeigao eficaz.

Diferentemente das abordagens tradicionais que fornecem apenas scores conti-
nuos ou probabilidades, o PCT entrega garantias estatisticas formais sobre as previ-
sdes individuais, algo particularmente util em contextos clinicos. Essa diferenca meto-
dolégica se reflete diretamente em indicadores de qualidade como a coverage rate e o
set size, que nao apenas complementam as métricas classicas, mas oferecem meios
objetivos de medir a confiabilidade das decisdes.

Esses achados reforcam que o uso de PC tem alto potencial em modelos bem cali-
brados e estaveis, mas sua ado¢ao deve ser acompanhada de uma analise cuidadosa
da natureza do modelo base, da distribuicdo dos dados e da robustez dos escores de
confianga.

6.3.4 Beneficios e limitacoes identificados

A aplicagdo de PC, especialmente na sua forma transdutiva (PCT), demonstrou
beneficios substanciais no contexto da predicdo de sepse, particularmente em mo-
delos com boa calibragdo e estabilidade preditiva. O principal diferencial da técnica
é sua capacidade de quantificar formalmente a incerteza, permitindo que o sistema
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se abstenha de prever em situagcées ambiguas. Esse mecanismo de rejeicao seletiva
é especialmente valioso em ambientes clinicos de alta criticidade, como UTls, onde
uma decisao incorreta pode levar a consequéncias graves. Em dois modelos testados,
os de Zhao; Shen; Wang (2021) e Delahanty et al. (2019), a introducédo do PCT nao
apenas preservou métricas tradicionais como AUROC e acuracia, mas também ele-
vou substancialmente os valores de F1-score e recall da classe positiva, melhorando
a sensibilidade da predigdo em contextos de desbalanceamento, caracteristica tipica
dos casos de sepse.

Outro beneficio notavel é a robustez estatistica da técnica, que requer apenas a
suposicao de exchangeability para garantir validade preditiva. Além disso, a PC é
algoritmicamente flexivel: pode ser incorporado a qualquer modelo base, seja uma
arvore de decisao, rede neural ou ensemble, com a simples definicdo de uma me-
dida de nao conformidade. Essa adaptabilidade permite que a técnica seja usada em
diferentes cenarios clinicos, ajustando o nivel de seletividade de acordo com o risco
operacional e a tolerancia ao erro da instituigao.

No entanto, os resultados também mostraram que o uso de PC nao é universal-
mente benéfico. O caso do modelo de Zhang et al. (2021) evidenciou que a aplicagao
do PCT pode, em certos contextos, piorar o desempenho nas instancias mantidas,
especialmente quando o modelo base apresenta baixa estabilidade, ma calibracao ou
alto grau de incerteza estrutural. Nessa situagdo, o PCT tende a rejeitar predicoes
com maior frequéncia, mas sem ganhos claros nas instancias aceitas, o que leva a
reducédo de recall e F1-score, comportamento contrario ao observado nos demais mo-
delos. Esse resultado indica que a PC, embora poderoso, nao corrige deficiéncias
fundamentais do modelo subjacente, podendo até amplifica-las sob determinados pa-
rametros.

Adicionalmente, o modelo de Kam; Kim (2017) demonstrou que modelos mal ca-
librados ou com decisdes excessivamente confiantes podem resultar em coverage
artificialmente alto (proximo de 100%) e auséncia de rejei¢cdes, o que anula os benefi-
cios esperados da PC. Nestes casos, a técnica se torna ineficaz como ferramenta de
controle de confianca, atuando apenas como um verificador passivo.

Outro desafio importante € o custo computacional elevado do PCT, especialmente
em grandes conjuntos de dados. Como a abordagem exige recalcular os scores de
nao conformidade para cada instancia de teste, sua aplicagdo em escala hospitalar
ou em tempo real requer otimiza¢6es adicionais ou a substituicdo por variantes mais
eficientes, como o PCI. Por fim, a interpretacdo pratica de métricas como set size e
das instancias rejeitadas ainda carece de maturidade no ambiente clinico, podendo
gerar confusdo em contextos nos quais decisdes precisam ser rapidas, objetivas e
transparentes.

Em sintese, PC se mostra uma ferramenta promissora e relevante para tornar mo-
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delos preditivos mais confiaveis, auditaveis e seguros, especialmente em areas criti-
cas como a medicina intensiva. Contudo, sua aplicagéo exige cuidados metodoldgicos
rigorosos, desde a selecdo do modelo base até a interpretagao clinica dos resultados.
Quando bem implementada, a técnica contribui significativamente para a elevacao da
maturidade técnica e ética da inteligéncia artificial aplicada a saude.

6.4 Analise Critica

Os experimentos conduzidos ao longo deste trabalho revelam um panorama com-
plexo do estado da arte na predi¢cao de sepse com técnicas de AM. A analise compara-
tiva de modelos reproduzidos, tanto em seus contextos originais quanto em ambiente
padronizado, evidencia avangos significativos na area, mas também expde limitacoes
estruturais que comprometem a solidez das conclusdes encontradas na literatura.

Em primeiro lugar, a variabilidade nos resultados obtidos ao longo das reprodu-
cbes indica que a reprodutibilidade ainda € um problema central. Apesar de alguns
trabalhos, como o de Zhao; Shen; Wang (2021), apresentarem descri¢des metodoldgi-
cas detalhadas e passiveis de replicacédo, outros, mesmo quando bem-intencionados,
carecem de informagdes fundamentais, como critérios exatos de selecao de pacien-
tes, detalhes de pré-processamento ou configuracdes de parametros. Essa falta de
transparéncia metodoldgica compromete a comparagao entre estudos e reforca a ne-
cessidade de padrdoes mais rigorosos de documentacao e disponibilizacao de cddigo
e dados.

A aplicacao dos modelos em um conjunto de dados padronizado permitiu uma ava-
liagdo em condi¢des controladas, revelando diferencas expressivas entre algoritmos
que, a primeira vista, apresentavam desempenhos semelhantes. A sensibilidade as
janelas de tempo, por exemplo, variou substancialmente entre os modelos. Enquanto
alguns demonstraram robustez mesmo com antecedéncia elevada (como Delahanty
et al. (2019)), outros dependem fortemente de dados muito proximos ao onset da
sepse para manter desempenho adequado. Isso sugere que nem todos os modelos
do estado da arte sao igualmente generalizaveis ou clinicamente Uteis em cenarios
com tempo limitado para intervencéo, um aspecto critico quando se busca aplicagdes
reais em ambientes hospitalares.

Além das limitag6es metodoldgicas, os experimentos também permitiram confron-
tar as promessas dos estudos originais com os resultados reproduzidos. No caso de
Delahanty et al. (2019), o modelo original apresentou desempenho crescente a me-
dida que a janela de predicédo se afastava do evento de sepse, um resultado contrain-
tuitivo do ponto de vista clinico. Ja nas reproducdes conduzidas nesta dissertacao,
observou-se o comportamento inverso: 0os modelos obtiveram melhor desempenho
quanto mais préximos do onset, o que estd mais alinhado com a dinémica real da
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deterioragao clinica. No estudo de Kam; Kim (2017), embora os autores tenham re-
portado AUROC superior a 0,93 mesmo com antecedéncia de 3 horas, a reprodugéo
apresentou valores mais modestos e sujeitos a flutuacdo, agravada pelo tamanho re-
duzido do conjunto de testes. Por fim, o modelo de Zhang et al. (2021), que afirma
superioridade por meio de arquiteturas LSTM e técnicas de atengéo, ndo apenas teve
desempenho inferior nas reproducdes, como foi 0 Unico entre os estudados em que
a aplicacao de PC resultou em piora sisteméatica, sugerindo fragilidade na calibragem
estatistica e instabilidade frente a incerteza. Tais contrastes entre afirmacdes e resul-
tados evidenciam a fragilidade de conclusbes derivadas de bases ndo padronizadas e
a importancia de reavaliar o estado da arte sob condigbes controladas.

Outro ponto relevante diz respeito ao uso de métricas inadequadas ou incompletas
na avaliacao dos modelos. Muitos trabalhos priorizam AUROC como métrica principal,
mas 0s experimentos deste estudo mostram que essa medida pode mascarar defici-
éncias importantes na deteccédo da classe positiva (sepse). Métricas como F1-score
e recall da classe 1, especialmente em contextos desbalanceados, revelaram-se mais
alinhadas com os objetivos clinicos de deteccao precoce. Essa constatacao reforgca a
importancia de adotar métricas sensiveis ao contexto e as consequéncias clinicas de
erros de predicao.

Por fim, a aplicacao de PC revelou-se uma contribuigcdo importante para a confiabi-
lidade das predicdes. A capacidade de rejeitar instancias incertas e oferecer garantias
formais de cobertura representa um avanco em relacao as abordagens deterministi-
cas predominantes na literatura. Os resultados mostraram que, mesmo modelos com
bom desempenho, como os de Zhao; Shen; Wang (2021) e Delahanty et al. (2019), se
beneficiam substancialmente da introducéao de quantificacao explicita de incerteza, o
que reforga o potencial da técnica para aplicagées clinicas reais.

Os resultados também evidenciaram que a incorporacdo de técnicas como PC,
embora promissora, nao é isenta de limitagdes praticas. O caso do modelo de Zhang
et al. (2021), que apresentou piora consistente no desempenho apds a aplicacdo do
PCT, demonstra que a técnica depende fortemente da estabilidade e calibragem do
modelo base. Em vez de melhorar a qualidade das predi¢cdes aceitas, como ocorreu
com outros modelos, o PCT resultou em degradacao do recall e do F1-score da classe
positiva, mesmo em niveis elevados de cobertura. Isso indica que, em modelos mais
sensiveis a ruido ou com maior instabilidade estrutural, a PC pode atuar de forma
contraproducente. O modelo de Kam; Kim (2017), por sua vez, exibiu cobertura total
e nenhuma instancia rejeitada, o que sugere que decisdes excessivamente confian-
tes (ou mal calibradas) impedem o PCT de exercer seu papel seletivo, anulando seus
beneficios potenciais. Esses achados reforcam que, embora a PC ofereca vantagens
tedricas robustas, sua eficacia na pratica clinica depende de pré-condi¢cdes metodolé-
gicas que nem todos os modelos atendem.
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Além das limitacGes individuais observadas, chama atencao o fato de que os dois
unicos casos em que a aplicacdo de PC nao trouxe beneficios, Kam; Kim (2017) e
Zhang et al. (2021), envolvem arquiteturas baseadas em redes neurais. Esse padrao
sugere que modelos neurais, apesar de sua capacidade expressiva, podem gerar dis-
tribuicbes de saida mal calibradas ou altamente concentradas, dificultando a atuagéo
eficaz da PC. Como o PCT depende de scores de ndao conformidade sensiveis a va-
riacao estatistica entre instancias, modelos que produzem predicées excessivamente
confiantes ou pouco diferenciadas podem comprometer a utilidade do mecanismo de
rejeicdo. Essa observacao indica que a combinacao entre redes neurais e PC requer
atencao especial a calibragem dos outputs, e refor¢a a importancia de considerar a na-
tureza do classificador ao aplicar métodos de quantificagéo de incerteza em contextos
clinicos.

Em sintese, os experimentos conduzidos nesta dissertacao revelam que, embora
o0 campo da predicao de sepse com AM tenha avangado tecnicamente, ainda enfrenta
desafios fundamentais. A andlise critica mostrou que o desempenho dos modelos
é influenciado nao apenas por aspectos como janelas temporais ou caracteristicas
dos dados, mas também por elementos muitas vezes negligenciados, como estabili-
dade estatistica e calibracao probabilistica. A inconsisténcia dos resultados ao aplicar
metodologias mais rigorosas, como a PC, evidencia que muitos modelos ndo foram
concebidos com robustez metodoldgica em mente. Esse cenario revela um desequi-
librio: enquanto a area avanca em complexidade algoritmica, carece de maturidade
cientifica no que diz respeito a avaliagéo critica, confiabilidade e reprodutibilidade dos
modelos desenvolvidos. A consolidacdo da predicéo clinica baseada em IA requer,
portanto, ndo apenas inovagao técnica, mas também o estabelecimento de praticas
cientificas mais rigorosas e transparentes.



7 CONCLUSAO

Esta secéo final apresenta uma sintese dos principais achados obtidos ao longo
do estudo, destacando as licoes extraidas sobre reprodutibilidade, padronizacao e de-
sempenho de modelos de predicdo de sepse com AM. Também s&o discutidas as
contribuicdes diretas deste trabalho para a area, tanto em nivel metodolégico quanto
aplicado, e apontadas as limitagcdes enfrentadas, juntamente com sugestdes para fu-
turos desdobramentos e aprofundamentos da pesquisa.

7.1 Principais Achados

Este trabalho investigou criticamente o estado da arte na predicdo de sepse com
técnicas de AM, com foco especial na reprodutibilidade e padronizagdo dos experi-
mentos. Os resultados obtidos ao longo das etapas experimentais indicam que a
literatura da area ainda enfrenta desafios importantes relacionados a replicagédo de
estudos: dificuldades de acesso a dados, auséncia de documentacdo adequada so-
bre pré-processamento e critérios clinicos heterogéneos comprometem a comparagao
entre modelos e a validacao independente de resultados. Esses achados confirmam
a Hipotese 1, que previa que a maioria dos estudos da area nao pode ser repro-
duzida integralmente com as informac6es metodolégicas disponiveis nas publicacdes
originais.

A reproducao de quatro estudos com diferentes metodologias revelou disparida-
des relevantes entre os resultados reportados nos artigos originais e os obtidos neste
trabalho. Por exemplo, o modelo de Delahanty et al. (2019) manteve desempenho ele-
vado nas reproducdes, com AUROC acima de 0,93 em todas as janelas temporais, 0
que corrobora as afirmacdes dos autores sobre sua robustez em diferentes horizontes
de predi¢do. O estudo original ja relatava crescimento progressivo da discriminativi-
dade do modelo conforme o evento de sepse se aproximava (de AUROC 0,93 em 1h
até 0,97 em 24h), e os experimentos reproduzidos confirmaram essa tendéncia. Tal
consisténcia reforga o potencial clinico do modelo, especialmente em contextos de
predicdo com antecedéncia.
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Por outro lado, 0 modelo de Kam; Kim (2017) demonstrou reprodutibilidade limi-
tada. Apesar dos autores afirmarem desempenho proximo a 0,93 em AUROC com 3h
de antecedéncia, os experimentos aqui realizados alcancaram valores notavelmente
inferiores, mesmo sob tentativas de replicar a arquitetura e janela temporal descri-
tas. A discrepancia é agravada pela limitacdo do conjjunto de dados original, que
impbs um conjunto de teste com apenas 50 amostras. Esse fator compromete a con-
fiabilidade das métricas reportadas e revela fragilidades na metodologia do estudo,
especialmente na avaliagdo estatistica de desempenho.

O modelo de Zhang et al. (2021), embora reportasse desempenho competitivo no
artigo original (com AUROC de 0,94), apresentou dificuldades de reprodutibilidade
tanto em sua implementacao quanto na generalizagdo para o conjunto de dados pa-
dronizado. Em particular, os experimentos indicaram degradacao expressiva em mé-
tricas de recall e F1-score da classe positiva, sobretudo em janelas mais amplas de
antecedéncia. A confianca depositada pelos autores na capacidade do modelo de
aprender representagdes complexas ao longo do tempo ndo se refletiu nos resultados
reproduzidos, indicando possivel sobreajuste as condi¢des originais do estudo.

Ao aplicar todos os modelos em um conjunto de dados padronizado com crité-
rios clinicos unificados (MIMIC-1V, Sepsis-3), foi possivel realizar uma comparagao
justa em condigcbes controladas. Nessa configuracdo, evidenciou-se que nem todos
os algoritmos do estado da arte mantém desempenho estavel: modelos baseados
em técnicas tradicionais, como o de Delahanty et al. (2019), mostraram maior resili-
éncia, enquanto redes neurais mais complexas apresentaram maior sensibilidade a
variagao de contexto. Esses achados dao suporte a Hipotese 2, ao demonstrar que
a padronizacao dos dados permite revelar com mais clareza as diferencgas reais entre
modelos, reduzindo a influéncia de fatores externos e melhorando a comparabilidade
dos resultados.

Além disso, 0s experimentos mostraram que pequenas variacdes na janela de pre-
digdo ou na configuragédo temporal influenciam significativamente o desempenho dos
modelos, especialmente em termos de sensibilidade e equilibrio de classes. Tais va-
riacoes revelaram-se criticas para a interpretacao e a utilidade clinica dos algoritmos,
confirmando a Hipétese 3, que previa impacto relevante de mudancgas sutis nas con-
figuracbes experimentais.

Por fim, a aplicacdo da técnica de PC demonstrou o potencial de incorporar es-
timativas formais de incerteza aos modelos preditivos, agregando uma camada de
confiabilidade especialmente relevante para contextos clinicos. A utilizacado da vari-
ante transdutiva (PCT) permitiu, em grande parte dos casos, melhorar métricas como
F1-score e recall da classe positiva, a0 mesmo tempo em que elevou a seguranca das
predigbes por meio da rejeicao de instancias ambiguas. No entanto, os experimentos
também revelaram que os ganhos com a técnica ndo sao universais: em modelos ins-
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taveis ou mal calibrados, como o de Zhang et al. (2021), a aplicagdo do PCT resultou
em degradagédo de desempenho, enquanto em outros, como o de Kam; Kim (2017),
nao houve impacto mensuravel. Esses achados validam parcialmente a Hipétese 4,
ao mostrarem que a técnica torna as incertezas mais explicitas, mas também que sua
eficacia depende da calibragem e estabilidade dos modelos subjacentes.

Em resumo, os resultados desta dissertacdo sustentam também a Hipétese 5:
ao adotar préticas rigorosas de documentagao, padronizacdo de dados e aplicagéao
de métricas apropriadas, foi possivel identificar de forma mais clara as limitagcoes e
os méritos de diferentes abordagens. Essa constatacao reforca a necessidade de
diretrizes bem definidas para aumentar a reprodutibilidade e promover avangos mais
consistentes na aplicagédo de IA para suporte clinico na predicdo de sepse.

7.2 Contribuicdes para a Area

Esta dissertacdo apresenta um conjunto de contribuicdes significativas para o
campo da predicao clinica com AM, com énfase no desafio persistente da predicao
de sepse. Em um cenario cientifico marcado pela heterogeneidade metodolégica e
pela baixa reprodutibilidade dos estudos, este trabalho se destaca por propor, execu-
tar e validar uma estrutura padronizada e rigorosa para a avaliagdo comparativa de
modelos preditivos, oferecendo um caminho claro para o avanco técnico e cientifico
da area.

A primeira e mais concreta contribuigdo é a criacdo de um conjunto de dados pa-
dronizado baseado no MIMIC-IV v2.2, com extracao de pacientes utilizando a defini-
cao clinica Sepsis-3, amplamente reconhecida como o padrao atual de diagnéstico.
Esta base de dados, construida com filtros clinicos transparentes, critérios reprodu-
tiveis e janelas de tempo bem definidas, serve como um marco de referéncia para
futuras pesquisas, permitindo que diferentes grupos comparem seus modelos sob as
mesmas condi¢cdes experimentais. Isso ataca diretamente um dos maiores gargalos
da literatura atual: a impossibilidade de comparacéo justa entre estudos que utilizam
bases distintas, métricas diferentes e defini¢des clinicas ndo homogéneas.

Em segundo lugar, o trabalho realiza uma analise critica e empirica da reprodu-
tibilidade de modelos do estado da arte, demonstrando na pratica que muitos dos
resultados publicados ndo podem ser replicados sem acesso a dados especificos ou
sem informacgdes detalhadas sobre etapas fundamentais do fluxo de processamento
de predicdo. A reimplementacao de quatro estudos, com diferentes niveis de sucesso,
evidencia que a comunidade ainda falha em adotar boas praticas de ciéncia aberta. Ao
tornar essas dificuldades explicitas e documentadas, esta dissertagdo contribui para
o debate sobre a necessidade de transparéncia e padronizacdo na pesquisa em IA
médica, fortalecendo a cultura da replicabilidade.
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Outra contribuicao central e inovadora deste trabalho € a incorporagédo da técnica
de PC, com foco na sua variante transdutiva, aplicada a modelos clinicos para predi-
cao de sepse. Ao introduzir uma abordagem formal para quantificar a incerteza nas
predicoes, esta dissertacao transcende os limites das classificacdes deterministicas
tradicionais e propée um modelo que sabe quando deve se abster de prever, algo par-
ticularmente valioso em ambientes de alto risco, como unidades de terapia intensiva.
Ainda que os resultados tenham mostrado beneficios consistentes em diversos mode-
los, também foi observado que a técnica ndo € universalmente eficaz, especialmente
em modelos instaveis ou mal calibrados. Essa descoberta acrescenta uma dimensao
critica a literatura, alertando para os limites praticos da PC e para a importancia de
pré-condigdes estatisticas para seu sucesso.

Do ponto de vista metodoldgico, a dissertagdao propde uma estrutura completa de
avaliacédo, que integra reprodutibilidade, padronizacao, andlise em diferentes janelas
de tempo, métricas sensiveis ao desbalanceamento de classes (como F1-score e re-
call da classe positiva), e medidas especificas de confiabilidade (como coverage rate
e set size). Esse conjunto articulado de elementos oferece uma base metodologica
sélida e generalizavel, que pode ser adaptada para outras condi¢des clinicas além da
sepse, como faléncia renal, choque ou deterioragdo aguda.

Por fim, esta dissertacdao também tem um impacto pratico claro: ela aproxima a
pesquisa de inteligéncia artificial médica das necessidades reais da pratica clinica, ao
enfatizar confiabilidade, reprodutibilidade, interpretabilidade e seguranca, elementos
frequentemente negligenciados em estudos puramente técnicos. Ao integrar funda-
mentos estatisticos rigorosos com aplicacdes clinicas sensiveis, o trabalho contribui
para elevar o nivel de maturidade da area, aproximando-a de um cenario em que mo-
delos de IA possam ser ndo apenas eficazes, mas também confiaveis, auditaveis e
implementaveis em hospitais reais.

Em conjunto, estas contribuicbes posicionam esta dissertacdo como um trabalho
de referéncia para a consolidacao de boas praticas em predicao clinica com AM, pro-
movendo avangos nao apenas técnicos, mas também epistemoldgicos e éticos no
desenvolvimento de tecnologias aplicadas a saude.

7.3 Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora este estudo tenha avancado na sistematizagao e avaliagdo de modelos
preditivos de sepse, algumas limitagdes devem ser reconhecidas. Primeiramente, a
reproducdo dos trabalhos foi limitada ao que estava descrito nos artigos e disponivel
publicamente. Em alguns casos, a falta de co6digo ou de acesso ao banco de dados
original impediu a reproducao completa ou confiavel de determinadas etapas, o que
restringe a abrangéncia da andélise.
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Além disso, a aplicacao de PC foi restrita a alguns modelos selecionados e a deter-
minadas janelas de tempo. O custo computacional do PCT também impés restricbes
a escala dos experimentos, especialmente em conjuntos maiores. Futuramente, seria
interessante explorar a aplicacédo de variantes mais eficientes da técnica, como o PCI.

Outra direcao relevante seria ampliar o escopo clinico dos experimentos, avaliando
modelos em multiplos conjuntos de dados institucionais para verificar sua generaliza-
cao entre hospitais. Adicionalmente, o desenvolvimento de interfaces interpretaveis
para uso clinico em tempo real, associadas a mecanismos de abstinéncia baseados
em incerteza, representa um passo necessario para a transicdo desses modelos da
pesquisa para a pratica médica.
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