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Resumo. A mortalidade em prematuros constitui relevante desafio para a saiide
publica brasileira. Este estudo propoe um modelo baseado em XGBoost para
predicdo de obito até 365 dias, utilizando coorte nacional vinculada dos sis-
temas SINASC e SIM (2014-2022), com 3.064.338 registros e prevaléncia de
1,78%. O modelo alcangcou AUC-ROC de 0,9296. O critério com precisdo
minima de 20% identificou 54,8% dos obitos sinalizando 5% da populagédo, com
enriquecimento de 11,2 vezes. A validagdo temporal (2021-2022) confirmou ro-
bustez interanual (AUC-ROC = 0,9312). Os resultados indicam potencial para
suporte decisorio na alocacdo de recursos no SUS.

Abstract. Mortality among preterm infants remains a major public health chal-
lenge in Brazil. This study proposes an XGBoost-based model for predicting
death within 365 days, using a nationally linked cohort from the SINASC and
SIM databases (2014-2022), comprising 3,064,338 records with a 1.78% pre-
valence. The model achieved an AUC-ROC of 0.9296. The threshold criterion
with minimum precision of 20% identified 54.8% of deaths by flagging 5% of the
population, yielding an 11.2-fold enrichment. Temporal validation (2021-2022)
confirmed inter-annual robustness (AUC-ROC = 0.9312). The results indicate
potential for decision support in resource allocation within Brazil’s public he-
alth system (SUS).

1. Introducao

A mortalidade em prematuros permanece como um dos principais desafios da saude
publica, especialmente no contexto da prematuridade, reconhecida como fator deter-
minante para desfechos adversos no primeiro ano de vida. Apesar da reducdo pro-
gressiva da mortalidade infantil no Brasil nas ultimas décadas, os Obitos neonatais



ainda representam parcela significativa desses eventos, refletindo desigualdades regi-
onais, condi¢des socioeconOmicas, acesso aos servicos de saude e qualidade da as-
sisténcia pré-natal e perinatal. A identificacdo precoce de recém-nascidos prematuros
com maior probabilidade de Obito constitui estratégia relevante para orientar agoes de
monitoramento intensivo e alocagdo racional de recursos no Sistema Unico de Satde
[Modell et al. 2012, Butler et al. 2007, World Health Organization 2012]

Modelos de aprendizado de méquina t€ém sido amplamente aplicados na
estimativa de risco em contextos clinicos e epidemioldgicos [Sullivan et al. 2024,
Lopes et al. 2022, Motlagh et al. 2020, Lee et al. 2021]. Estudos recentes t€ém explorado
diferentes abordagens para modelagem de desfechos perinatais em bases brasileiras. Em
[Silva et al. 2025], técnicas de balanceamento de dados aplicadas a modelos baseados em
arvores demonstraram que estratégias hibridas superam abordagens isoladas na predi¢do
de parto prematuro, alcancando acuricia de 70%, recall de 64% e precisao de 74%. De
forma complementar, [Victor et al. 2025] utilizaram algoritmos de boosting com SMOTE
para predi¢do de baixo peso ao nascer na coorte Araraquara, obtendo AUROC de 0,94
com o XGBoost (XGB) e destacando idade gestacional e fatores sociodemograficos como
principais preditores. Ja [Rocha et al. 2022], analisando 3,5 milhdes de nascimentos do
CIDACS, evidenciaram que os fatores de risco para parto prematuro incidente e recor-
rente diferem conforme o histérico obstétrico, ressaltando o papel do intervalo interpartal,
idade materna e nimero de consultas pré-natais. Esses achados reforcam a relevancia de
estratégias analiticas adaptadas ao contexto epidemiolégico e ao perfil de risco materno.

De forma complementar, [Tietzmann et al. 2020] analisaram fatores associados
a mortalidade em prematuros com idade gestacional <32 semanas no Sul do Brasil,
utilizando modelos de regressao de Cox aplicados a dados vinculados do Sistema de
Informagdes sobre Nascidos Vivos (SINASC) e Sistema de Informacgdes sobre Morta-
lidade (SIM). Os autores identificaram maior risco de 6bito associado a baixo peso ao
nascer, sexo masculino, menor nimero de consultas pré-natais e nascimento em hospitais
publicos, além de interacdo entre peso e via de parto, com efeito protetor da cesariana em
recém-nascidos de muito baixo peso. Ja em [Oliveira et al. 2023], foi explorada aborda-
gem nao supervisionada baseada em t-SNE para estratificacdo de risco em prematuros,
evidenciando separagdo consistente entre sobreviventes e nao sobreviventes e destacando
como varidveis mais discriminativas o peso ao nascer, idade gestacional, indices de Ap-
gar e qualidade do pré-natal. Esses estudos reforcam a complexidade da mortalidade em
prematuros e a relevincia de estratégias analiticas orientadas ao perfil clinico e epide-
mioldgico.

Embora estudos recentes evidenciem a importancia do tratamento do desbalan-
ceamento de classes e o potencial de algoritmos de gradient boosting, como o XGB, na
modelagem de desfechos perinatais em dados tabulares do SUS, persistem desafios me-
todoldgicos relevantes em cendrios de evento raro. Em particular, a elevada capacidade
discriminativa global nem sempre se traduz em utilidade clinica, uma vez que a defini¢dao
do limiar de decisdo pode alterar substancialmente o perfil operacional do modelo. Além
disso, a auséncia de critérios explicitamente orientados a sensibilidade clinica e a limitada
avaliagcdo de robustez temporal reduzem a aplicabilidade prética dessas abordagens. Tais
lacunas evidenciam a necessidade de estratégias que integrem controle do desbalancea-
mento, definicdo de thresholds alinhados a priorizagdo assistencial e validacao temporal,



visando maior estabilidade e utilidade em satide publica.

Assim, este trabalho desenvolveu uma coorte nacional a partir da vinculagao estru-
turada dos sistemas SINASC e SIM no periodo de 2014 a 2022, resultando em um dataset
padronizado com varidveis maternas, obstétricas e neonatais, e desfecho definido como
6bito até 365 dias. A prevaléncia de 1,78% caracterizou cenério de evento raro e forte
desbalanceamento de classes, impondo desafios a modelagem preditiva. Diante disso,
propde-se um modelo baseado em XGB para predicao de mortalidade em prematuros, in-
corporando estratégias de definicao de limiar orientadas a priorizacdo clinica e validag¢ao
temporal prospectiva. A principal contribui¢c@o reside na integracdo entre coorte popula-
cional em larga escala, controle do desbalanceamento e critérios operacionais alinhados a
sensibilidade clinica, visando maior robustez e aplicabilidade em satide publica.

2. Metodologia
2.1. Dados Utilizados

A coorte analisada foi composta por 3.064.338 registros de nascidos vivos no Brasil en-
tre 2014 e 2022, extraidos do SINASC e vinculados ao SIM para identificacdo de 6bitos
atribuidos a prematuridade ocorridos até 365 dias ap6s o nascimento. As varidveis utili-
zadas como entrada do XGB abrangem caracteristicas demogréficas maternas, variaveis
obstétricas, condi¢cdes neonatais e informacdes geograficas/contextuais.

As estatisticas descritivas das varidveis numéricas sdo apresentadas na Tabela 1.
A idade materna média foi de 27,15 anos (DP = 7,14), refletindo o perfil reprodutivo
tipico da populacdo brasileira. O peso médio ao nascer foi de 2.430,67 g (DP = 682,76
g), evidenciando a presenca significativa de recém-nascidos prematuros ou com baixo
peso na amostra. Os escores médios de Apgar no 1° e 5° minuto (7,87 e 9,01, respecti-
vamente) indicam ampla variabilidade nas condi¢des neonatais imediatas. As varidveis
obstétricas relacionadas ao histérico reprodutivo (QTDFILVIVO, QTDFILMORT, QTD-
GESTANT, QTDPARTNOR e QTDPARTCES) apresentam distribui¢do assimétrica, com
concentracdo em valores baixos, conforme esperado em coortes populacionais amplas.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das variaveis numéricas.

Varidvel Tipo Média DP Min P95 Mix
IDADEMAE Demografica materna 27,15 7,14 14 39 43
PESO (g) eonatal 2430,67 682,76 532 3550 4000
SEMAGESTAC Obstétrica 4,09 0,66 2 5 5
QTDFILVIVO Obstétrica 0,97 1,26 0 4 6
QTDFILMORT Obstétrica 0,27 0,59 0 1 3
QTDGESTANT Obstétrica 1,23 1,48 0 4 7
QTDPARTNOR Obstétrica 0,67 1,19 0 3 6
QTDPARTCES Obstétrica 0,34 0,65 0 2 3
APGARI Neonatal 7,87 1,68 1 9 10
APGARS5 Neonatal 9,01 1,17 3 10 10

A caracterizacdo das varidveis categoricas principais encontra-se na Tabela 2.
Observa-se predomindncia de maes autodeclaradas pardas (54,97%) e solteiras (46,53%),
além de elevada propor¢do com 8 a 11 anos de escolaridade (60,65%). No ambito
obstétrico, 88,83% das gestacdes foram tnicas, e 57,06% das gestantes realizaram sete
ou mais consultas pré-natais. O tipo de parto apresentou predominancia de cesareas
(58,84%), padrdao consistente com o cendrio nacional. A presenca de anomalias
congénitas foi registrada em 1,99% dos casos, varidvel de elevada relevancia clinica para
o desfecho analisado.



Tabela 2. Distribuicao das variaveis categoricas.

Varidvel Tipo Codigo Categoria N %
RACACORMAE  Demogrifica materna 1 Branco 1.135.819 37,07
2 Preto 204913 6,69
3 Amarelo 13.794 0,45
4 Pardo 1.684.613 54,97
5 Indigena 25.199 0,82
SEXO Neonatal 1 Masculino 1.541.175 50,29
2 Feminino 1.523.163 49,71
GRAVIDEZ Obstétrica 1 Unica 2.721.910 88,83
2 Dupla 332.028 10,84
3 Tripla ou mais 10.400 0,34
CONSULTAS Obstétrica 1 Nenhuma consulta 39.889 1,30
2 1 a 3 consultas 306.165 9,99
3 4 a 6 consultas 969.918 31,65
4 7 ou mais consultas 1.748.366 57,06
PARTO Obstétrica 1 Vaginal 1.261.307 41,16
2 Cesareo 1.803.031 58,84
LOCNASC Obstétrica 1 Hospital 3.037.206 99,11
2 Outro estabelecimento 13.185 0,43
3 Domicilio 8.729 0,28
4 Outros 5.218 0,17
ESTCIVMAE Demografica materna 1 Solteira 1.425.871 46,53
2 Casada 970.991 31,69
3 Separada/Divorciada 5.893 0,19
4 Vitva 44,769 1,46
5 Uniao consensual 616.814 20,13
ESCMAE Demografica materna 1 Nenhuma 13.781 0,45
2 1 a 3 anos 65.414 2,13
3 4 a7 anos 502.383 16,39
4 8 a 11 anos 1.858.568 60,65
5 12 anos ou mais 624.192 20,37
NASC_CAPITAL Geogréfica/Contextual N Nao (interior) 2.024.416 66,06
S Sim (capital) 1.039.922 33,94
IDANOMAL Neonatal 1 Sim 61.126 1,99
2 Nio 3.003.212 98,01
KOTELCHUCK Obstétrica 1 Nio tem 38.087 1,24
2 Inadequado 644.928 21,05
3 Intermedidrio 430.388 14,05
4 Adequado 339.650 11,08
5 Mais que adequado ~ 1.611.285 52,58

Informacdes adicionais referentes a classificacao da prematuridade e ao contexto
geografico sao detalhadas nas Tabelas 3 e 4. Cerca de 35,87% dos registros foram clas-
sificados como prematuros confirmados, enquanto os demais apresentaram indicios base-
ados na idade gestacional ou no peso ao nascer. A distribuicdo regional evidencia maior
concentracao de nascimentos nas regides Sudeste (42,39%) e Nordeste (24,88%), refle-
tindo a distribui¢do populacional brasileira. A incorporacdo de varidveis regionais e de
unidade federativa permite capturar diferencgas estruturais e contextuais potencialmente
associadas ao risco de mortalidade em prematuros.

A definicdo de prematuridade adotada neste estudo seguiu critério composto,
combinando idade gestacional e peso ao nascer. Foram classificados como prema-
turos confirmados os recém-nascidos com idade gestacional inferior a 37 semanas
[World Health Organization 2012]. Os demais registros foram incluidos por apresenta-
rem indicios compativeis: Inconclusivo-1G corresponde a casos com idade gestacional
nao confirmada, porém com caracteristicas clinicas sugestivas, enquanto Inconclusivo-
Peso refere-se a recém-nascidos com peso inferior a 2.500 g. Essa estratégia ampliada visa
maximizar a cobertura da coorte, evitando a exclusdo de casos potencialmente prematu-
ros devido a inconsisténcias no registro. Quanto ao desfecho, este compreende qualquer
obito ocorrido até 365 dias apds o nascimento entre os individuos da coorte, sem restri¢ao
a causas especificas codificadas na declaragdo de 6bito. O estudo ndo adotou subcate-



Tabela 3. Distribuicao de variaveis categoricas adicionais.

Varidvel Tipo Codigo Categoria N %
TIPO_PREMATURO Obstétrica 1 Inconclusivo-1G 1.254.689 40,94
2 Inconclusivo-Peso (< 2500 g) 710.556 23,19
3 Prematuro 1.099.093 35,87
NASC_REGIAO Geografica/Contextual - Centro-Oeste 244.486 7,98
- Nordeste 762.355 24,88
- Norte 300.415 9,80
- Sudeste 1.299.023 42,39
- Sul 458.059 14,95
RES_REGIAO Geogréfica/Contextual - Centro-Oeste 244244 797
- Nordeste 761.614 24,85
- Norte 302.207 9,86
- Sudeste 1.298.042 42,36
- Sul 458.231 14,95

gorias de prematuridade por gravidade (e.g., <32 ou < 28 semanas), tratando a coorte
de forma agregada para preservar representatividade populacional e poder estatistico em
cendrio de evento raro.

Tabela 4. Distribuicao das UFs segundo nascimento e residéncia.

NASC_CODIGO_UF RES_CODIGO_UF

Cédigo UF

N % N %
11 RO 18.519 0,60  18.546 0,61
12 AC 11.908 0,39 11.252 0,37
13 AM  76.022 248  76.601 2,50
14 RR 15951 0,52 16.000 0,52
15 PA 131.181 4,28 134.004 4,37
16 AP  20.013 0,65 8.527 0,60
17 TO  26.821 0,88 27.277 0,89
2 MA 101.499 3,31 103.357 3,37
22 PI 41.259 1,35 38.352 1,25
23 CE 112.072 3,66 111.826 3,65
24 RN  46.111 1,50 45.961 1,50
25 PB  56.770 1,85  56.666 1,85
26 PE 162.857 5,31 156.433 5,10
27 AL  47.158 1,54 47.539 1,55
28 SE  31.162 1,02 29.982 0,98
29 BA 163.467 5,33 171.498 5,60
31 MG 285.172 9,31 286.830 9,36
32 ES 58.188 1,90 57.9 1,89
33 RJ  233.996 7,64 234.027 7,64
35 SP  721.667 23,55 719.225 23,47
41 PR 177.029 5,78 176.707 5,77
42 SC 109.246 3,57 109.804 3,58
43 RS 171.784 5,61 171.720 5,60
50 MS  55.779 1,82 56.332 1,84
51 MT  65.258 2,13 65.314 2,13
52 GO 77.169 2,52 87.545 2,86
53 DF  46.280 1,51  35.053 1,14

Em conjunto, o grupo de varidveis selecionado contempla multiplas dimensdes
(demografica, obstétrica, neonatal e contextual) proporcionando ao modelo capacidade
de capturar tanto fatores clinicos diretos quanto determinantes sociais e estruturais asso-
ciados ao desfecho.

A distribui¢do da varidvel usada como roétulo, OBITO, e da coorte por ano de nas-
cimento € apresentada na Tabela 5. Observa-se que o desfecho 6bito até 365 dias apds
0 nascimento ocorreu em 54.693 casos (1,78%), enquanto 98,22% dos registros corres-
ponderam a recém-nascidos vivos ao final do periodo de acompanhamento. Esse perfil
evidencia cendrio de evento raro e forte desbalanceamento de classes, condi¢do tipica em
estudos populacionais de mortalidade associada a prematuridade. Tal desbalanceamento
impde desafios relevantes ao treinamento de modelos de aprendizado de méquina, espe-
cialmente no que se refere a otimizagdo de métricas sensiveis a classe minoritdria. No
presente estudo, esse aspecto foi tratado por meio da utilizacdo de métricas adequadas a
eventos raros (AUPRC, MCC) e da defini¢ao de limiares operacionais orientados a sensi-



bilidade clinica.

Em relacdo a distribuicdo temporal, observa-se relativa estabilidade no nimero
de nascimentos ao longo dos anos analisados, com propor¢des anuais variando en-
tre aproximadamente 10,6% e 11,5% da coorte total. Essa homogeneidade anual re-
duz o risco de viés estrutural associado a anos especificos e possibilita a realizacdo de
validacdo temporal robusta, conforme explorado na Se¢do 3.2. Importante destacar que a
variavel ANO_NASCIMENTO foi utilizada exclusivamente para caracteriza¢ao temporal
da amostra e para a constru¢ao do experimento de validagao temporal (treino: 2014-2020;
teste: 2021-2022), ndo sendo incluida como variavel de entrada no modelo do XGB. Essa
decis@o metodoldgica evita vazamento de informacdo temporal e assegura avaliacio pros-
pectiva realista do desempenho do modelo.

Tabela 5. Distribuicao da variavel rotulo (()BITO) e por ano de nascimento.

Varidvel Tipo Codigo N %
OBITO Desfecho 0 3.009.645 98,22
1 54.693 1

ANO_NASCIMENTO Temporal 2014 333.959 10,90

2.2. Obtencao dos Resultados

A obtencao dos resultados foi conduzida a partir de dois experimentos complementares,
com o objetivo de avaliar tanto a capacidade discriminativa quanto a robustez temporal
do modelo proposto. O primeiro experimento, denominado E1 — Validacdo Aleatéria Es-
tratificada, consistiu na divisdo aleatdria da base completa referente ao periodo de 2014 a
2022 em conjuntos de treinamento e teste, preservando a propor¢ao do desfecho (varidvel
OBITO) por meio de estratificacdo. O conjunto de treinamento foi submetido a valida¢io
cruzada em cinco folds, permitindo estimar a estabilidade do modelo e calcular médias
e desvios-padrao das métricas de desempenho. Apds o treinamento final utilizando todo
o conjunto de treino, o modelo foi aplicado ao conjunto de teste independente. O se-
gundo experimento, denominado E2 — Validagdo Temporal Prospectiva, adotou validagdo
temporal estrita. Os registros de 2014 a 2020 foram utilizados exclusivamente para trei-
namento e validagcdo cruzada, enquanto os dados de 2021 e 2022 foram reservados como
conjunto de teste futuro. Essa estratégia simula cendrio prospectivo e permite avaliar a
generalizagdo do modelo frente a possiveis variagOes interanuais. Os limiares de decisdao
foram definidos apenas com dados do periodo de treinamento e posteriormente aplicados
ao conjunto temporal, evitando qualquer vazamento de informacao.

As varidveis utilizadas como entrada do modelo correspondem as descritas
nas Tabelas 1, 2 e 3. As varidveis IDADEMAE, PESO, SEMAGESTAC, QTDFIL-
VIVO, QTDFILMORT, APGAR1, APGARS, parto_prematuro, GRAVIDEZ, CONSUL-
TAS, KOTELCHUCK, QTDGESTANT, QTDPARTNOR e QTDPARTCES foram tra-
tadas como numéricas. Embora algumas dessas varidveis possuam natureza original-
mente categorica (por exemplo, GRAVIDEZ, CONSULTAS e KOTELCHUCK), sua
codificagdo ordinal reflete progressao clinica ou intensidade de risco, de modo que o valor



numérico preserva relagio monotonica plausivel com o desfecho (varidvel OBITO). Essa
abordagem permite ao modelo capturar gradientes de risco associados ao aumento ou
reducdo desses valores. As demais varidveis categoricas como SEXO, RACACORMAE,
PARTO, LOCNASC, ESTCIVMAE, ESCMAE, nasc_.CAPITAL, NASC_CODIGO_UF,
NASC_REGIAO, IDANOMAL, RES_CODIGO_UF e RES_REGIAO foram transforma-
das por meio de codificacdo one-hot encoding. Essa estratégia evita a introducao artificial
de ordenacdo entre categorias nominais e permite que o modelo avalie independentemente
o efeito de cada classe. A aplicacdo do one-hot encoding € particularmente importante
para varidveis geograficas e demograficas, nas quais ndo ha hierarquia intrinseca entre
categorias.

O modelo preditivo foi implementado utilizando o XGB, amplamente empregado
em tarefas de classificacdo com dados tabulares estruturados. Foi adotado o método de
construcdo de arvores baseado em histogramas, que proporciona eficiéncia computacional
em bases de grande escala. O treinamento foi realizado com até 800 arvores, profundidade
maxima das arvores igual a 6 e taxa de aprendizado de 0,05. Para controle de variincia
e mitigacdo de sobreajuste, foram adotadas estratégias de amostragem estocdastica tanto
das instancias quanto das varidveis a cada iteracdo de construcdo das arvores. A com-
plexidade estrutural do modelo foi regulada por meio de restricdes no crescimento dos
nds, sem imposicao de penalizagdes adicionais para divisdes especificas. A regularizacao
foi conduzida predominantemente via penalizacdo L2, mantendo configuragcdo conserva-
dora quanto a penalizacdo L1, de modo a preservar estabilidade numérica e capacidade de
generalizagdo. Em ambos os experimentos, a varidvel ANO_NASCIMENTO foi utilizada
exclusivamente para construcdo do cendrio de validac@o temporal e ndo foi incluida como
variavel preditora. Além das métricas tradicionais de desempenho (AUC-ROC, AUPRC,
precision, recall, Fl1-score, indice de Youden e coeficiente de correlacio de Matthews),
foram conduzidas andlises complementares de concentracdo de risco, incluindo curvas
Precision—Recall (PR), Recall @k, Ganho Acumulativo e Lift, visando avaliar a eficiéncia
de prioriza¢do em contexto de evento raro.

3. Resultados e Discussao

3.1. Experimento E1 — Validacao Aleatoria Estratificada

A Tabela 6 apresenta o desempenho do XGB no experimento E1 sob trés critérios de
defini¢do de limiar: recall com precisao minima de 20%, Fl-score e indice de You-
den. As métricas globais de discrimina¢do permaneceram invaridveis entre os cendrios
(AUC-ROC = 0,9296; AUPRC = 0,2160 no teste), por serem independentes do threshold
adotado, enquanto as diferengas concentraram-se nas métricas operacionais. O critério
com precisdo minima de 20% apresentou o melhor equilibrio global, alcangando recall
de 54,8%, precisao de 20,3% e o maior coeficiente de correlacdo de Matthews (MCC =
0,315), identificando 5.894 dos 10.762 4bitos com sinalizacdo de aproximadamente 5%
da populacdo. A otimizacao pelo Fl-score elevou a precisao para 23,6%, com redugdo
do recall para 44,6%, caracterizando abordagem mais conservadora. Ja o indice de You-
den priorizou sensibilidade méxima (91,2%), capturando 9.813 6bitos, ao custo de baixa
precisdo (7,6%), configurando triagem ampliada. A baixa variabilidade entre os folds
reforca a estabilidade do modelo, e, do ponto de vista operacional, o critério com precisao
minima de 20% mostrou-se o mais adequado ao conciliar impacto clinico e viabilidade
assistencial.



Tabela 6. Desempenho do exp. E1 sob diferentes critérios de otimizacao.

Recall (P>0,20) F1-score Youden
Métrica CV (+ DP) Teste CV (+ DP) Teste CV (+ DP) Teste
AUC-ROC 0,9275 40,0010 0,9296 0,9275 40,0010 0,9296 0,9275 4+ 0,0010 0,9296

AUPRC 02039 &+ 0,0040 02160 0.2039 & 0,0040 0.2160 0.2039 & 0.0040 0.2160
Precision  0,0839 £ 0,0012 0,2031 0,0839 + 0,0012 0,2356 0,0839 40,0012 0,0756

Recall 0,8734 + 0,0070 0,5477 0,8734 £ 0,0070 0,4463 0,8734 £ 0,0070 0,9119
Fl-score  0,1519 40,0010 0,2963 0,1519 40,0010 0,3084 0,1519 40,0010 0,1396
MCC 0,6934 + 0,0050 0,3147 0,6934 £ 0,0050 0,3076 0,6934 £ 0,0050 0,2284

A Figura la apresenta a curva PR do XGB no conjunto de teste, juntamente com
os trés pontos operacionais avaliados: maximizacao do recall com restricao de precisao
minima de 20%, otimizacdo do Fl-score e maximizacdo do indice de Youden. Ja a Fi-
gura 1b demonstra forte concentra¢do de risco nos individuos com maior probabilidade
estimada. Observa-se que os 5% da populagdo com maior risco concentram aproxima-
damente 56% dos 6bitos, enquanto 20% concentram cerca de 89% dos eventos. Esse
comportamento evidencia elevada capacidade de priorizacdo em contexto de evento raro.
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(a) Curva Precision—Recall. (b) Curva Recall@k.

Figura 1. Curvas Precision—Recall e Recall@k do XGB para o experimento E1.

O modelo mantém elevada precisdo em faixas intermedidrias de recall, eviden-
ciando forte capacidade de concentracdo de risco. O ponto com precisdo minima de
20% situa-se nessa regido, alcancando recall superior a 50% com controle da taxa de
falsos positivos. A otimizacdo pelo Fl-score desloca o ponto operacional para maior
precisdo e menor sensibilidade, enquanto o critério de Youden posiciona-se em alta sen-
sibilidade, caracterizando triagem ampliada com baixa precisd@o. A forma monotdnica da
curva confirma a estabilidade discriminativa em diferentes niveis de decis@o. A anélise de
concentracao indica que os 5% individuos com maior probabilidade estimada concentram
56% dos 6bitos, com risco interno de aproximadamente 20%, cerca de 11,2 vezes su-
perior a prevaléncia basal (1,78%). Ao considerar os 20% de maior risco, concentram-se
89% dos 6bitos, correspondendo a enriquecimento de 4,4 vezes em relagdo ao risco médio
populacional. A Figura 2a apresenta a curva de ganho cumulativo, enquanto a Figura 2b
apresenta a curva de Lift, ambas derivadas da ordenagdo das probabilidades previstas pelo
modelo no conjunto de teste. Essas curvas permitem avaliar a capacidade de priorizacao
do modelo em diferentes fracdes da populacgao.

A curva de ganho cumulativo (Figura 2a) demonstra forte concentragdo de risco
nos individuos com maior probabilidade estimada. Observa-se que os 5% da populagao
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Figura 2. Curvas de ganho cumulativo e Lift do XGB para o experimento E1.

com maior risco concentram aproximadamente 55,8% dos Obitos, enquanto os 20% con-
centram cerca de 89,4% dos eventos. Em contraste, a linha de selecdo aleatdria apresenta
crescimento linear, indicando auséncia de capacidade discriminativa. A curva de Lift (Fi-
gura 2b) quantifica o enriquecimento relativo em comparagdo com a selecdo aleatéria. No
ponto correspondente a 5% da populacdo, o modelo apresenta Lift de aproximadamente
11,16, indicando que a incidéncia de 6bito nesse subconjunto é mais de onze vezes su-
perior a prevaléncia basal. Para 20% da populacdo, o Lift é de aproximadamente 4,47 x,
ainda substancialmente superior ao desempenho aleatdrio (Lift = 1). Esses resultados evi-
denciam elevada efici€ncia de priorizacao, permitindo identificar a maioria dos eventos
com acompanhamento de fracdo reduzida da populagdo, caracteristica particularmente
relevante para estratégias de alocacio racional de recursos no contexto do Sistema Unico
de Saude.

3.2. Experimento E2 — Validacao Temporal Prospectiva

A Tabela 7 apresenta o desempenho do modelo no experimento E2 — Validacdao Temporal
Prospectiva, no qual o treinamento foi realizado com dados de 2014-2020 e o teste com
registros de 2021-2022. Observa-se que as métricas globais de discrimina¢ao permanece-
ram elevadas no conjunto temporal (AUC-ROC = 0,9312; AUPRC = 0,1987), indicando
manutencao da capacidade preditiva em dados futuros. No critério com precisdao minima
de 20%, o modelo atingiu recall de 49,9% e precisao de 20,5%, com MCC = 0,3025,
valores proximos aos obtidos na divisdo aleatdria, evidenciando estabilidade operacio-
nal. A otimizagdo pelo F1-score resultou em leve aumento de precisao (21,1%) e redugao
do recall para 47,6%, mantendo desempenho global semelhante. Ja o critério baseado
no indice de Youden priorizou alta sensibilidade (90,5%), ao custo de menor precisao
(7,5%), caracterizando cendrio de triagem ampliada. A pequena reducdao da AUPRC em
comparacao com o experimento aleatério € compativel com variacdes interanuais naturais
da base e nao indica degradacdo relevante do modelo, refor¢cando sua robustez temporal.

A Figura 3a apresenta a curva PR obtida na validacdo temporal, utilizando dados
de 2021-2022 como conjunto de teste apds treinamento em registros de 2014-2020. J4 a
Figura 3b apresenta a curva Recall @k obtida na validacio temporal, utilizando dados de
2021-2022 como conjunto de teste. Observa-se que a concentragdo de risco permanece
praticamente inalterada na avaliacdo temporal. Os 5% da populagdo com maior risco



Tabela 7. Desempenho no exp. E2 sob diferentes critérios de otimizacao.

Recall (P>0,20) F1-score Youden
Métrica CV (+ DP) Teste CV (+ DP) Teste CV (+ DP) Teste

AUC-ROC 0,9275 +0,0010 0,9312 0,9275 £ 0,0010 0,9312 0,9275 40,0010 0,9312
AUPRC 0,2039 40,0040 0,1987 0,2039 + 0,0040 0,1987 0,2039 + 0,8040 0,1987

Precision  0,0839 £ 0,0012 0,2052 0,0839 + 0,0012 0,2112 0,0839 40,0012 0,0746
Recall 0,8734 + 0,0070 0,4993 0,8734 £ 0,0070 0,4756 0,8734 £ 0,0070 0,9048
Fl-score  0,1519 40,0010 0,2909 0,1519 40,0010 0,2925 0,1519 +0,0010 0,1378
MCC 0,6934 + 0,0050 0,3025 0,6934 £ 0,0050 0,2998 0,6934 £ 0,0050 0,2273

estimado concentram aproximadamente 55,7% dos 6bitos, enquanto os 20% concentram
cerca de 89,9% dos eventos.
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(a) Curva Precision—Recall. (b) Curva Recall@k.

Figura 3. Curvas Precision—Recall e Recall@k do XGB para o experimento E2.

Observa-se que a curva mantém formato semelhante ao obtido na divisao aleatdria,
indicando estabilidade da capacidade discriminativa ao longo do tempo. A drea sob a
curva PR (AUPRC = 0,1987) permanece substancialmente superior a prevaléncia basal
do evento (1,78%), confirmando capacidade consistente de concentragdo de risco em
dados futuros. O ponto operacional com restricdo de precisdo minima de 20% (Recall
= 0,499; Precision = 0,205) situa-se em regido intermedidria da curva, demonstrando
manutencdo do equilibrio entre sensibilidade e especificidade mesmo sob separagdo tem-
poral estrita. O ponto otimizado pelo F1-score apresenta maior precisao (0,211), porém
menor recall (0,476), caracterizando estratégia mais conservadora. Ja o critério baseado
no indice de Youden posiciona-se em regiao de alta sensibilidade (Recall = 0,905), re-
fletindo cendrio de triagem ampliada. A semelhanca estrutural entre esta curva e aquela
obtida na validacdo do experimento E1 sugere auséncia de degradacdo significativa do
modelo ao longo do tempo, indicando robustez frente a possiveis variacdes anuais nos
dados. A manutencdo desses valores em comparagdo com a validacdo aleatdria estrati-
ficada (experimento E1) indica estabilidade do ranking produzido pelo modelo ao longo
do tempo, sugerindo baixa sensibilidade a possiveis variagdes anuais na distribui¢do dos
dados. Esse resultado refor¢a a robustez da abordagem proposta, evidenciando que a ca-
pacidade de prioriza¢ao nao depende de sobreajuste especifico ao periodo de treinamento.

No caso das Figuras 4a e 4b apresentam as curvas de ganho cumulativo e de
Lift obtidas na validag¢do temporal, utilizando dados de 2021-2022 como conjunto de
teste. Observa-se que a concentracdo de risco permanece praticamente inalterada em
comparagao com a divisdo aleatéria. Na valida¢do temporal, os 5% da populacdo com



maior risco estimado concentram aproximadamente 55,7% dos 6bitos, enquanto os 20%
concentram cerca de 89,9% dos eventos.
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Figura 4. Curvas de ganho cumulativo e Lift do XGB para o experimento E2.

A curva de Lift confirma esse comportamento, apresentando enriquecimento de
aproximadamente 11,14x nos 5% iniciais e 4,49x nos 20% iniciais, valores muito
proximos aos observados na avaliacdo aleatoria. A manuten¢do desses niveis de enri-
quecimento ao longo do tempo indica estabilidade da ordenac¢ado de risco produzida pelo
modelo, sugerindo baixa sensibilidade a varia¢Oes interanuais e reforcando a robustez
temporal da abordagem proposta. Os resultados indicam que o modelo mantém desempe-
nho consistente mesmo quando avaliado em coortes temporais futuras ndo utilizadas no
treinamento, sugerindo potencial aplicabilidade prospectiva em cendrios reais de monito-
ramento populacional.

4. Conclusoes

Este estudo desenvolveu e avaliou um modelo preditivo baseado em XGBoost para morta-
lidade em prematuros utilizando coorte nacional vinculada dos sistemas SINASC e SIM
(2014-2022), composta por mais de 3 milhdes de registros e prevaléncia de 6bito de
1,78%. Mesmo em cendrio de evento raro, o modelo apresentou elevada capacidade dis-
criminativa (AUC-ROC superior a 0,93) e forte capacidade de concentragdo de risco. A
principal contribui¢do metodoldgica consiste na definicao de limiar orientada a sensibi-
lidade clinica com restricdo minima de precisdo, permitindo identificar mais da metade
dos 6bitos sinalizando aproximadamente 5% da populagdo, com enriquecimento superior
a 11 vezes em relagdo a prevaléncia basal. A validag¢do temporal prospectiva confirmou
a robustez interanual do modelo, com manuten¢do do desempenho discriminativo e da
capacidade de priorizagao em dados futuros. Os resultados indicam que a integracao de
bases administrativas nacionais aliada a estratégias operacionais alinhadas a viabilidade
assistencial pode oferecer suporte decisdrio relevante para alocagdo racional de recursos
no Sistema Unico de Satde, contribuindo para estratégias mais eficientes de monitora-
mento e potencial reducdo da mortalidade associada a prematuridade.
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