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Abstract. Despite vaccine availability, yellow fever remains highly lethal, and
machine learning (ML) models for individual risk stratification are still scarce.
This study developed ML models for predicting risk of mortality using Brazilian
national surveillance data, structuring predictive features in a temporally cohe-
rent manner across three stages of clinical follow-up: notification (M1), initial
clinical assessment (M2), and late stage (M3). Five tree-based algorithms were
compared using nested cross-validation with Bayesian optimization, including
probabilistic calibration and threshold adjustment under asymmetric cost. For
the holdout set, CatBoost achieved the best performance, with ROC-AUC/PR-
AUC of 0.680/0.226 (M1), 0.764/0.321 (M2), and 0.814/0.434 (M3), demonstra-
ting progressive performance gains as additional clinical and laboratory data
became available. SHAP-based explainability analysis enabled identification of
the main factors associated with the estimated risk, enhancing model transpa-
rency and its potential to be applied in public health surveillance settings.

Resumo. Apesar da disponibilidade vacinal, a febre amarela mantém elevada
letalidade, e modelos de aprendizado de mdquina (ML) para estratificacdo in-
dividual de risco ainda sdo escassos. Este estudo desenvolveu modelos de ML
para predicdo de risco de obito com base em dados nacionais brasileiros de vi-
gilancia, estruturando os atributos preditores de forma temporalmente coerente
em trés estdgios do acompanhamento clinico: notificacdo (M1), avaliagdo ini-
cial (M2) e fase tardia (M3). Cinco algoritmos baseados em drvores foram com-
parados por valida¢do cruzada aninhada com otimiza¢do bayesiana, incluindo
calibragdo probabilistica e ajuste de limiar sob custo assimétrico. No conjunto
holdout, o CatBoost apresentou melhor desempenho, com ROC-AUC/PR-AUC
de 0,680/0,226 (M1), 0,764/0,321 (M2) e 0,814/0,434 (M3), evidenciando ga-
nho progressivo conforme aumenta a disponibilidade de dados clinicos e labo-
ratoriais. A andlise de explicabilidade baseada em SHAP permitiu identificar
os principais fatores associados ao risco estimado, ampliando a transparéncia
do modelo e seu potencial de aplicacdo em cendrios de vigildncia em saiide.

1. Introducao

As arboviroses representam um importante desafio a saide publica em regides tropicais e
subtropicais, devido a ampla distribui¢do, potencial epidémico e elevada carga de morbi-



mortalidade [Gaythorpe et al. 2021]]. Entre elas, a febre amarela se destaca por ser imuno-
prevenivel e, ainda assim, permanecer associada a casos graves e Obitos anuais na Africa
e nas Américas [OMS 20235]]. Apesar da disponibilidade de uma vacina eficaz e de baixo
custo, a manutengao do virus em ciclos silvestres e a expansdo de vetores para areas ur-
banas sustentam o risco de reemergéncia e surtos [Possas et al. 2018 IOMS 2025]].

z

No Brasil, a febre amarela é transmitida principalmente no ciclo silves-
tre, envolvendo primatas ndo humanos e mosquitos dos géneros Haemagogus e Sa-
bethes [Possas et al. 2018]]. A reemergéncia entre 2008-2009 e, especialmente, o grande
surto de 2016—-2018 na regido Sudeste, com destaque para Minas Gerais, evidenciaram
o impacto da baixa cobertura vacinal e fragilidades na vigilancia epidemioldgica. Nesse
periodo, foram confirmados 2.155 casos e 745 obitos no pais (letalidade de 34, 6%), com
ampla dispersao de casos e epizootias [Santos et al. 2025]]. Esse contexto reforca a neces-
sidade de fortalecer acdes integradas de prevencgao e vigilancia [OMS 2025]].

Clinicamente, a febre amarela apresenta um amplo espectro, variando de for-
mas assintomdticas a quadros graves com disfuncdo hepética e renal, hemorragias e
choque [Brasil 2020]. Sua evolucdo pode ser rapida e imprevisivel, dificultando a
identificag@o precoce de pacientes com maior risco de desfechos desfavordveis, sobretudo
em cendrios de surto e sobrecarga assistencial [OMS 2025]]. Embora diretrizes recentes
enfatizem a estratificagdo de risco, ainda ha escassez de modelos progndsticos robustos
baseados em dados clinico-laboratoriais em larga escala, limitando a previsdo da evolucao
clinica e a adequada priorizacao de casos e recursos em saude [Brasil 2020; OMS 2025]].

Nesse contexto, o uso de aprendizado de maquina (Machine Learning — ML)
em dados de doencas infecciosas tem crescido, abrangendo aplicagdes como pre-
visdo de incidéncia e risco espacial, apoio ao diagndstico diferencial e modelagem
prognostica [Peiffer-Smadja et al. 2020]. Em arboviroses transmitidas por Aedes, es-
pecialmente dengue, ha amplo volume de estudos utilizando dados clinicos, laborato-
riais, de notificacdo e varidveis ambientais, evidenciando o potencial dessas aborda-
gens para capturar relagdes nao lineares e interacdes complexas entre multiplos predi-
tores [ida Silva Neto et al. 2022; |Lima et al. 2022].

No caso da febre amarela, embora estudos de coorte tenham discernido preditores
clinico-laboratoriais associados a mortalidade, modelos progndsticos baseados em ML,
validados em distintos cenarios epidemioldgicos, ainda sdo escassos [Kallas et al. 2019].
Essa lacuna reforca a necessidade de investigacOes que explorem o potencial dessas
técnicas para apoiar a estratificacao de risco e a tomada de decisao clinica.

Diante disso, este estudo busca preencher essa lacuna por meio do desenvolvi-
mento e da avaliacdo de modelos de ML para estimar a probabilidade de risco de 6bito
em individuos com suspeita ou confirmagdo de febre amarela em diferentes momentos
do acompanhamento clinico. Utilizando dados do sistema nacional de vigilancia epide-
miolégica, foram comparados algoritmos e estratégias de pré-processamento e validacao,
explorando seu potencial na identificacdo de padrdoes em dados multidimensionais. O
modelo com melhor desempenho foi testado em um conjunto independente, analisando
sua capacidade de generalizacdo e seu potencial de integracdo a sistemas de apoio a de-
cisdo, contribuindo para o aprimoramento da vigilancia epidemioldgica e da assisténcia
em saude.



2. Trabalhos Relacionados

A aplicacdo de ML, incluindo aprendizado profundo (Deep Learning - DL), em arboviro-
ses tem crescido nos ultimos anos, embora ainda de forma desigual entre doencas e obje-
tivos clinicos. Uma revisdo sistematica conduzida por [da Silva Neto et al. 2022] identi-
ficou predominancia de modelos voltados a dengue, com uso frequente de algoritmos ba-
seados em 4rvores para classificacio clinica automética, além de limita¢des recorrentes,
como tratamento insuficiente de classes desbalanceadas, heterogeneidade metodoldgica e
escassez de estudos envolvendo outras arboviroses, incluindo a febre amarela.

Além da classificacdo clinica, técnicas de DL tém sido aplicadas a vigilancia epi-
demioldgica e a0 monitoramento automatizado de vetores para suporte a tomada de de-
cisdo em saude publica. [[Ceia-Hasse et al. 2023]] propuseram modelos de DL para prever
tendéncias temporais na abundancia de ovos do mosquito Aedes aegypti, demonstrando
alto desempenho preditivo e potencial para sistemas de alerta precoce. De forma seme-
lhante, [Verma et al. 2024/ propuseram uma arquitetura baseada em fog—cloud computing
e fuzzy Bi-LSTM para previsao de surtos de febre amarela e gerac@o de alertas automa-
tizados. No nivel entomologico, [de Araujo et al. 2024]] demonstraram que CNNs podem
identificar com alta acurdcia espécies de mosquitos vetores da febre amarela a partir de
imagens. Apesar desses avangos, esses estudos concentram-se principalmente na previsao
epidemioldgica, identificagdo e monitoramento de vetores ou avaliagao de risco regional,
em vez da predi¢ao de desfechos clinicos individuais.

No contexto especifico da febre amarela, os estudos que empregam ML
concentram-se majoritariamente em tarefas que, embora importantes, nao focalizam o
individuo com potencial acometimento da doencga e, portanto, sob eventual risco de dbito.
Por exemplo, [Gawriljuk et al. 2021]] utilizaram ML para descoberta de compostos anti-
virais contra o virus da febre amarela, priorizando candidatos com potencial terapéutico a
partir de dados experimentais e da literatura. Embora relevantes para o desenvolvimento
de tratamentos e para o controle da doenca, essas abordagens nao tratam da estratificacao
prognostica individual com base em dados clinicos coletados na admissao hospitalar. Essa
lacuna evidencia a necessidade de modelos preditivos baseados em ML que integrem
varidveis clinico-laboratoriais e epidemioldgicas para apoiar a identificagdo precoce de
pacientes com maior risco de desfechos adversos.

3. Materiais e Métodos

3.1. Ambiente Computacional

Os experimentos foram conduzidos em ambiente Jupyter Notebook, utilizando Python
(versdo 3.13). O hardware consistiu em um laptop com 16 GB de RAM, processador Intel
Core 17-7700K e GPU NVIDIA GeForce GTX 1070 com 8 GB de VRAM. As rotinas
principais foram executadas predominantemente em CPU, com paraleliza¢do e controle
de threads. O sistema operacional utilizado foi o Windows 11.

3.2. Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado foi composto por dados secundarios provenientes do Sis-
tema de Informacdo de Agravos de Notificacdo (SINAN), disponibilizados pelo Mi-
nistério da Satude do Brasil mediante solicitagao formal por meio do Sistema Eletronico



Tabela 1. Atributos do conjunto de dados de febre amarela utilizados neste estudo.

Categoria Atributos

Sociodemograficos e geogréficos Regido de notificag¢do; UF de notificacdo; idade*; faixa etdria; sexo.

Estado vacinal Estado vacinal para febre amarela.

Clinicos e indicadores de gravidade Sintomas hemorragicos; distirbio renal; sinal de Faget; dor abdominal; hospitalizacdo.

Diagnéstico laboratorial Sorologia IgM; PCR; histopatologia; imuno-histoquimica; isolamento viral.

Classificagdo epidemioldgica do caso  Critério de confirmacdo; autoctonia do caso; classificacdo final.

Varidveis temporais Ano de notificagdo*; data de notificagdo; data dos sintomas; data de internagdo; data do
6bito; data de encerramento; més dos sintomas*; periodo sazonal.

Desfecho (varidvel-alvo) Obito.

Nota: * indica atributo numérico.

do Servigo de Informagdo ao Cidadao (e-SIC). O conjunto incluiu registros de casos sus-
peitos ou confirmados de febre amarela notificados entre 2000-2018, totalizando 17.905
registros e 27 atributos, sendo 19 categéricos, 3 numéricos e 5 temporais do tipo data, além
do desfecho bindrio de interesse, correspondente a ocorréncia de 6bito. A identiﬁcagécﬂ
dos atributos € apresentada na Tabela

3.3. Pré-processamento

Devido a elevada variabilidade dos dados, a presenca de valores ausentes e inconsisten-
tes, ao desbalanceamento da varidvel-alvo e a existéncia de atributos potencialmente re-
dundantes, foi realizada uma etapa sistemdtica de pré-processamento para melhorar a
qualidade dos dados e torna-los adequados a modelagem. Inicialmente, foram identifi-
cadas instancias duplicadas, valores ausentes e codigos numéricos utilizados para repre-
sentar respostas desconhecidas, inconclusivas ou nao coletadas. Esses codigos e entradas
invalidas foram tratados como valores ausentes, com base no dicionario de dados do SI-
NA e em boas préticas de analise de dados [Little and Rubin 2019].

Em seguida, foram removidas as instancias duplicadas e consolidados os diferen-
tes codigos que indicavam auséncia ou inconsisténcia em uma representacio unificada,
com o objetivo de padronizar o conjunto de dados. Adicionalmente, foram identifica-
dos os atributos considerados redundantes ou pouco informativos, seja por sua baixa re-
levancia clinica ou epidemioldgica, seja por representarem informagdes ja contempla-
das por outras varidveis. Esses atributos, juntamente com varidveis que apresentavam
variancia muito baixa ou correlagdo excessiva com outras, foram removidos a fim de me-
lhorar a qualidade do conjunto de dados para a etapa de modelagem.

ApOs esses passos, os registros que ainda apresentavam valores ausentes foram
removidos, resultando em um conjunto final com 17.147 instancias e 18 atributos sele-
cionados. Desses registros, 15.071 (87,9%) correspondiam a casos sem Obito ou com
desfecho inconsistente e 2.076 (12,1%) a casos com 6bito confirmado. A partir desse
conjunto pré-processado, foram construidos trés subconjuntos de dados, correspondentes
a diferentes momentos do acompanhamento clinico: (i) notificacao; (ii) pés-notificagcao;
e (iii) evolugdo clinica. Esses subconjuntos, denominados Bases 1, 2 e 3, diferem quanto
ao conjunto de atributos disponiveis em cada etapa e estdo detalhados na Tabela 2]

10 diciondrio dos dados é reportado no Material Suplementar disponivel em: https://github.
com/VKusterL/Predicao—Risco-Obito-Febre-Amarela

‘Disponivel  em: https://portalsinan.saude.gov.br/images/documentos/
Agravos/via/DIC_DADOS_NET_Violencias_v5.pdf
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Tabela 2. Descrigdo das bases utilizadas nos trés momentos do acompanhamento clinico.

Base Contexto n m  Atributos
1 Notificagdo 17.147 7 Regido de notificacdo, idade, sexo, estado vacinal para febre amarela, autoctonia, periodo
sazonal e dias até a notificaggo.
2 Pés-notificagdo  17.147 11 Base 1 + sintomas hemorragicos, disttirbio renal, sinal de Faget e dor abdominal.

3 Evolugdo clinica 17.147 18 Base 2 + hospitalizacdo, sorologia IgM, PCR, histopatologia, imuno-histoquimica e iso-
lamento viral.

Nota: n indica o nimero de instancias enquanto 7m o nimero de atributos, excluindo o desfecho.

3.4. Aprendizado de Maquina

Este estudo foi formulado como um problema de classificagao bindria, com o objetivo de
estimar a probabilidade de risco de 6bito com base em atributos clinicos, laboratoriais e
epidemioldgicos de individuos com suspeita ou confirmacdo de febre amarela.

3.4.1. Modelos e protocolo de treinamento

Cinco algoritmos baseados em arvores de decisdo e métodos de ensemble foram aplicados
em cada uma das trés bases: Decision Tree, Random Forest, AdaBoost, XGBoost e Cat-
Boost. O protocolo de treinamento foi estruturado em duas etapas: selecdo de modelos e
ajuste fino de hiperparametros. Inicialmente, um holdout estratificado aleatdrio de 20%
dos dados foi reservado em cada base e mantido congelado para avaliacdo final, enquanto
todos os passos de selecdo e ajuste foram conduzidos exclusivamente nos 80% restantes.

Fase de selecao de modelos. Os modelos gerados por cada algoritmo em cada base fo-
ram comparados pela validacao cruzada aninhada (Nested Cross-Validation - nCV), com
lacos externo e interno estratificados, cada um composto por 10 folds, evitando vaza-
mento de dados e reduzindo o viés otimista tanto na estimativa de generalizacdo quanto
na selecao de hiperparametros [[Cawley and Talbot 2010]. Nesse procedimento, o lago ex-
terno foi utilizado para avaliar os modelos em subconjuntos ndo vistos, adotando-se como
métrica primdria a PR-AUC, enquanto o laco interno foi empregado para o ajuste de hi-
perparametros por otimizag@o bayesiana com o BayesSearchCV, totalizando 90 iteragdes
para cada combinagao de algoritmo e base de dados. Os espacgos de busca avaliados estdo
descritos na Tabela[3]

Nessa etapa, foi utilizado um pipeline minimo, em que os atributos ca-
tegéricos sdo codificados como inteiros e os valores nulos sdo preenchidos pela me-
diana da coluna. O desbalanceamento entre as classes foi tratado diretamente nos
algoritmos, por meio de class weight='balanced’ (Decision Tree ¢ Random
Forest), scale_pos_weight (XGBoost), auto_class_weights=‘balanced’
(CatBoost) e ponderagdo via sample_weight (AdaBoost).

Fase de ajuste fino de hiperparametros. Apds a fase anterior, o algoritmo com melhor
desempenho médio em termos de PR-AUC no laco externo da nCV, com desempate por
ROC-AUC e Brier score, foi selecionado para refinamento adicional, mantendo-se o con-
junto de holdout completamente isolado. O objetivo desta fase foi obter a configuracdo
final do modelo por base, incorporando um maior nimero de iteracdes de otimizacdo e
componentes adicionais de pré-processamento e calibracdo, mantendo a PR-AUC como
métrica-alvo.

Inicialmente, um novo modelo foi treinado no conjunto de treinamento (80% dos

5



Tabela 3. Espacos de busca utilizados na otimizag¢@o bayesiana durante a selegdo de modelos.

Algoritmo Hiperparametro

Tipo / Espaco de busca

Decision Tree max-depth
min_samples_split
min_samples_leaf
criterion
n_estimators
max-depth
min_samples_split
min_samples_leaf
max_-features
bootstrap
n_estimators
learning.-rate
n_estimators
max_depth
learning.rate
subsample
colsample_bytree
min_child-weight
gamma

reg_lambda
iterations
depth
learning._rate
12_leaf_reg

Random Forest

AdaBoost

XGBoost

CatBoost

Inteiro: [1, 30]

Inteiro: [2, 50]

Inteiro: [1,20]
Categérico: {gini, entropy}
Inteiro: [200, 1200]

Inteiro: [2, 40]

Inteiro: [2, 50]

Inteiro: [1,20]

Continuo: [0,2; 1,0]

Categérico: {True, False}
Inteiro: [50, 600]

Continuo: [1073; 2,0], log-uniforme
Inteiro: [200, 1500]

Inteiro: [2, 10]

Continuo: [1073; 0,3], log-uniforme
Continuo: [0,5; 1,0]

Continuo: [0,5; 1,0]

Continuo: [0,5; 20,0], log-uniforme
Continuo: [0,0; 5,0]

Continuo: [10~3; 100], log-uniforme
Inteiro: [200, 2000]

Inteiro: [4, 10]

Continuo: [1073; 0,3], log-uniforme
Continuo: [10~3; 100], log-uniforme

dados), utilizando a melhor configuracado identificada na busca bayesiana. Logo, realizou-
se um refinamento mais abrangente dos hiperparametros por meio da biblioteca Op-
tuna [Akiba et al. 2019]], com 300 trials, utilizando o algoritmo TPE (Tree-structured
Parzen Estimator) e mecanismo de pruning, aliado a validagdo cruzada estratificada com
10 folds. Para os algoritmos XGBoost e CatBoost, empregou-se early stopping dentro de
cada fold, reduzindo o risco de sobreajuste e melhorando a eficiéncia da otimizagao.

Diferentemente da fase de sele¢do, esta fase incorporou o tratamento explicito dos
atributos categdricos. Para os modelos sem suporte nativo, aplicou-se o preenchimento
de valores nulos pela moda seguida de One-Hot Encoding. No CatBoost, os atributos
categdricos foram especificados diretamente por meio do cat_features, enquanto no
XGBoost utilizou-se enable categorical=True, com tipagem apropriada. Esse
tratamento foi restrito a fase de ajuste fino devido ao maior custo computacional.

Adicionalmente, quando aplicavel, avaliou-se a calibra¢do probabilistica do mo-
delo utilizando o CalibratedClassifierCV com estratégia de cross-fitting, evitando vaza-
mento de dados entre treinamento e calibracdo [Gneiting and Raftery 2007]]. A calibracao
foi adotada apenas quando resultou em reducdo do Brier score, sem degradacgdo relevante
da PR-AUC.

O limiar de decisd@ao 6timo (t*) foi estimado com base em predicdes out-of-
fold (OOF) no conjunto de treinamento, maximizando a precisdo sob a restri¢cao
da sensibilidade > 0,8, refletindo os custos assimétricos associados aos erros de
classificacao [Fawcett 20060]. Para reduzir o viés de selecdo, utilizou-se a validagdo cru-
zada estratificada repetida, com 10 folds e 3 repeticdes, com agregacao das probabilidades
médias. Por fim, obteve-se o modelo otimizado por base, com hiperparametros ajustados
e treinado no conjunto de treinamento, sendo em seguida avaliado no conjunto de holdout.

Ressalta-se que, na fase de selecio de modelos, adotou-se um processo analogo
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Tabela 4. Desempenho dos modelos no conjunto de holdout.

Modelo ROC-AUC PR-AUC  Brier  ¢* | Se Pr FI AcB Es VPN MCC IY
M1 0,680 0,226 0,101 0,088 | 0,761 0,162 0,267 0,609 0,456 0,933 0,143 0,218
M2 0,764 0,321 0,004 0,09 | 0,817 0,202 0,324 0,687 0,556 0,957 0,243 0,373
M3 0,813 0,425 0,087 0,099 | 0,841 0,228 0,359 0,725 0,609 0,965 0,295 0,450

Nota: As siglas das colunas Se, Pr, F1, AcB, Es, VPN, MCC e 1Y correspondem, respectivamente, as métricas sensibilidade, precisao,
Fl-score, acuracia balanceada, especificidade, valor preditivo negativo, coeficiente de correlagdo de Matthews e Indice de Youden.

para estimativa do limiar, porém com restricio menos rigorosa (sensibilidade > 0,7) e sem
os componentes adicionais introduzidos nesta etapa. As métricas dependentes de limiar,
foram analisadas tanto no limiar padrao (t = 0,5) quanto no limiar otimizado (¢*), sendo
este ultimo utilizado na avaliacao final do modelo no conjunto de holdout [Fawcett 20006].

3.4.2. Avaliacao de desempenho

O desempenho dos modelos otimizados por base foi avaliado no conjunto de holdout tanto
pelas métricas independentes de limiar (ROC-AUC, PR-AUC e Brier score) quanto pe-
las dependentes (sensibilidade, precisdo, Fl-score, acuracia balanceada, especificidade,
valor preditivo negativo (VPN), coeficiente de correlacio de Matthews (MCC) e Indice
de Youden). Intervalos de confianca de 95% foram estimados por bootstrap estratifi-
cado com 2.000 reamostras [Efron and Tibshirani 1993]. Adicionalmente, a explicabili-
dade do modelo foi investigada por meio dos valores SHAP (SHapley Additive exPla-
nations) [Lundberg and Lee 2017]], utilizando o algoritmo TreeExplainer, especifico para
modelos baseados em arvores, permitindo quantificar as contribui¢des marginais indivi-
duais dos atributos nas predigoes.

4. Resultados e Discussao

4.1. Selecao e desempenho discriminativo dos modelos

Durante a fase de selecao e ajuste fino de hiperparametros, o CatBoost apresentou o me-
lhor desempenho médio em termos de PR-AUC nas trés bases avaliadas, sendo selecio-
nado como modelo final em cada momento do acompanhamento clinico, correspondentes
a notificacao (M1), pés-notificagdo (M2) e evolugdo clinica (M3). Esse resultado evi-
dencia a capacidade do algoritmo em lidar de forma eficiente com atributos categéricos e
capturar padrdes complexos nos dados clinico-epidemioldgicos [Javed et al. 2024]].

A superioridade do CatBoost foi consistente ao longo dos lacos externos da nCV
nas trés bases, indicando estabilidade na sele¢do do algoritmo e reduzindo a probabilidade
de viés otimista associado a escolha do modelo [Cawley and Talbot 2010]. O refinamento
adicional por meio do Optuna, com maior orcamento de busca e incorporagao do trata-
mento explicito de atributos categdricos, resultou em ganhos incrementais de PR-AUC e
melhora na calibracdo probabilistica, refletida na reducao do Brier score. A estimativa
do limiar 6timo com base em predi¢cdes OOF, sob restri¢ao de alta sensibilidade, produ-
ziu valores inferiores ao limiar padrao, evidenciando alinhamento entre o protocolo de
treinamento e a estratégia operacional de priorizacdo de casos de maior risco de 6bito.

Por causa da baixa prevaléncia do desfecho de 6bito, foram priorizadas métricas
adequadas para cendrios desbalanceados, complementadas pela andlise da certeza das
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probabilidades preditas. A Tabela [ sintetiza os resultados no conjunto de holdout.

A capacidade discriminativa, medida pela ROC-AUC, aumentou de 0,680 (M1)
para 0,814 (M3), indicando maior habilidade do modelo em distinguir casos com € sem
risco de dbito por febre amarela a medida que novos dados se tornam disponiveis. Esse
ganho ¢ mais nitido na PR-AUC, que evoluiu de 0,226 para 0,434, correspondendo a
aproximadamente 1,9x, 2,6 x e 3,6 x o nivel de acaso (7 = 0,121) em M1, M2 e M3,
0 que demonstra uma melhoria na distincdo da classe minoritiria em cendrio de baixa
prevaléncia. Paralelamente, observou-se também a reducao do Brier score (de 0,101 para
0,088), o que aponta um aperfeicoamento na calibracdo e na qualidade das probabilidades
estimadas [Gneiting and Raftery 2007} |Steyerberg et al. 2010].

Em termos operacionais, os trés modelos demonstraram alta sensibilidade em to-
dos os estdgios (entre 0,761 e 0,817), priorizando a identificagdo de casos de risco de
6bito, embora com precisao mais baixa (entre 0,162 e 0,248), um comportamento espe-
rado em cendrios desbalanceados, nos quais a baixa prevaléncia do evento tende a reduzir
a precisao devido ao aumento relativo de falsos positivos [Saito and Rehmsmeier 2015]].
Em conjunto, os resultados evidenciam um frade-off estrutural entre antecedéncia da
predicdao e desempenho discriminativo, no qual modelos mais precoces oferecem maior
janela de intervencdo a custa de menor separabilidade entre as classes [Fawcett 2006]].

4.2. Analise operacional e comportamento probabilistico

Embora as métricas agregadas fornecam indicio da capacidade discriminativa, a aplicacao
pratica dos modelos exige andlise detalhada de seus comportamentos probabilisticos e
implica¢des operacionais sob o limiar adotado.

Triagem no momento da notificacao: O M1 utilizou apenas dados disponiveis no re-
gistro inicial do caso, sem informacdes clinicas evolutivas ou exames laboratoriais, repre-
sentando o cendrio mais prévio de decisdo para predicdo de 6bito. Apesar do desempe-
nho inferior aos demais modelos, demonstrou capacidade discriminativa suficiente para
sinalizacdo antecipada de risco. Conforme os painéis (a) e (b) da Figura|l| a matriz de
confusdo normalizada por classe real evidencia elevada taxa de falsos positivos (54, 4%)
entre os casos ndo obito, resultado do limiar reduzido adotado para priorizar a sensibi-
lidade [Fawcett 2006]. No histograma correspondente, observa-se que as probabilidades
atribuidas aos acertos concentram-se proximas ao limiar de decisdo, raramente ultrapas-
sando 0, 45, indicando classificacdes corretas, porém com baixa margem de confianca.

Estratificacao com dados clinicos iniciais: A incorporacio de sinais e sintomas coleta-
dos ap6s a notificagdo no M2 resultou em uma melhora na discriminagdo dos casos. Os
painéis (c) e (d) da Figura [I| mostram redugdo de 10,0% na taxa de falsos positivos e
aumento de 5, 6% na sensibilidade para a classe 6bito, em comparacido ao M1. No his-
tograma, nota-se maior dispersdo das probabilidades associadas aos acertos, com valores
se estendendo em torno de 0, 5, refletindo maior separacdo entre as classes. Esse compor-
tamento sugere que a estratificacao por faixas de risco pode ser mais informativa do que
decisOes estritamente bindrias nessa etapa intermediaria [Steyerberg et al. 2010]].

Fase tardia do acompanhamento: Com a inclusdo de exames laboratoriais e desfechos
intermedidrios, o M3 apresentou o melhor desempenho global. Nos painéis (e) e (f) da
Figura|l| constata-se uma reducao adicional dos falsos positivos (39, 1%) e a menor taxa
de falsos negativos (15, 9%), indicando melhor equilibrio entre sensibilidade e especifici-
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(a) Matriz de Confusao | M1

(b) Predicio da classe Obito | M1
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Figura 1. Matrizes de confusdo normalizadas por classe real (esquerda) e histogramas de
distribuicdes das probabilidades estimadas a classe 6bito por febre amarela (direita) para acertos
e erros, com o respectivo limiar de decisdo nos modelos M1, M2 e M3.

dade. O histograma indica ampliagao da faixa de probabilidades associadas aos acertos,
que passam a atingir valores préximos de 0,9, ao passo que os 66 erros restantes unem-se
em probabilidades baixas, possivelmente relacionadas as apresentagcdes clinicas menos
tipicas. Embora mais preciso, este modelo € aplicado em momento posterior do fluxo
assistencial, quando parte da janela de intervencao precoce pode ja ter sido reduzida.

4.3. Explicabilidade dos modelos

A andlise baseada em valores SHAP permitiu caracterizar a contribui¢cdo dos atributos
para as predi¢des do CatBoost nos diferentes estdgios do acompanhamento. Por se ba-
sear na teoria dos valores de Shapley, o método fornece uma decomposi¢ao aditiva da
predicdo, atribuindo a cada atributo uma contribuicdo marginal consistente para a saida
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(a) Grafico de resumo SHAP | M1 (b) Gréfico de resumo SHAP | M2 (c) Grafico de resumo SHAP | M3
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Figura 2. Graifico beeswarm de valores SHAP para os trés modelos avaliados. Cada ponto re-
presenta uma observagdo. A posicao horizontal indica a contribui¢do do atributo para a predicao
(valor SHAP) e a cor os valores do atributo (vermelho = alto, azul = baixo, etc.). Os atributos
estdo ordenados verticalmente por importancia no modelo (quanto mais ao topo mais relevante).

do modelo [Lundberg and Lee 2017]. Dessa forma, foi possivel identificar, conforme de-
monstrado na Figura[2] ndo apenas quais atributos sdo mais relevantes, mas também como
seus valores influenciam positiva ou negativamente as predi¢cdes realizadas pelos modelos.

No M1, predominaram os atributos demograficos e epidemiologicos, com desta-
que para “idade”, que apresenta o maior impacto global, com valores elevados associados
a maior risco de 6bito, indicando um efeito monotdnico consistente. O atributo “periodo
sazonal” também se destacou. O periodo de baixa ocorréncia (maio-agosto) esteve fre-
quentemente associado a contribui¢cdes positivas para a predi¢do de 6bito, enquanto o
periodo sazonal apresentou o contrario. Esse padrdo pode refletir efeitos relacionados a
dindmica da vigilancia epidemioldgica, com maior monitoramento e detec¢do de casos
leves durante o pico sazonal e possivel viés de sele¢ao de casos graves fora desse periodo.

No M2, sinais clinicos de gravidade passaram a exercer maior influéncia, particu-
larmente “sintomas hemorragicos” e “distirbio renal”. Notou-se que a auséncia seguida
pela presenca desses sinais tiveram contribuicdes importantes para a predi¢ao de obito.
Esse padrio sugere que o efeito desses atributos depende da interagcdo com outros.

Jano M3, os atributos laboratoriais e diagndsticos, como “imuno-histoquimica” e
“isolamento viral”, apresentaram as maiores magnitudes de contribui¢do individual. Esse
padrao indica forte influéncia desses exames na redu¢do ou aumento da probabilidade
estimada conforme seus resultados especificos. A maior dispersdo dos valores SHAP,
nesse momento, reflete maior separagdo entre os individuos com diferentes niveis de risco
clinico e contribui para o melhor desempenho preditivo do modelo.

Em relagdo ao atributo “estado vacinal”, vale destacar que determinados valores
estiveram associados a contribui¢des relevantes para a predi¢ao de 6bito. No entanto, isso
nao deve ser interpretado como evidéncia de efeito adverso da vacinagdo, amplamente re-
conhecida como fator protetor contra a febre amarela e eficaz na prevencao de formas gra-
ves da doenga [OMS 2013]]. Nesse contexto, esse comportamento pode estar relacionado
a fatores de confusado presentes nos dados observacionais, especialmente pela associagao
com idade, bem como por padrdes de preenchimento das fichas de vigilancia, nos quais
casos mais graves tendem a possuir registros mais completos. Além disso, esse tipo de
viés € comum em bases epidemioldgicas secundarias, como o SINAN, e pode influenciar
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os padrdes identificados por modelos preditivos [Ziifle et al. 2024]]. Dessa forma, os va-
lores SHAP devem ser interpretados como relacOes estatisticas capturadas pelo modelo a
partir dos dados disponiveis, € ndo como evidéncia de causalidade entre os atributos e o
desfecho [Lundberg and Lee 2017]].

5. Conclusao

Este estudo avaliou modelos de ML para estimar o risco de 6bito por febre amarela em
trés momentos do acompanhamento clinico (notificacdo, avaliacdo inicial e fase tardia),
utilizando uma base nacional brasileira (2000-2018; n = 17.147; prevaléncia de 12,1%).
A modelagem foi estruturada de forma temporalmente coerente, considerando apenas
os atributos disponiveis em cada estidgio decisério. Constatou-se melhora gradual do
desempenho com a incorporagao de informacdes clinicas e laboratoriais. O M1 priorizou
antecedéncia na triagem, o M2 apresentou equilibrio entre oportunidade e discriminagao,
e 0 M3 obteve o melhor desempenho global. Esses resultados indicam que a escolha do
modelo e do limiar de decisao deve considerar o momento da avaliag¢do clinica e o custo
relativo entre falsos positivos e falsos negativos em cendrios de vigilancia em saude.

A andlise baseada em valores SHAP contribuiu para aumentar a transparéncia do
processo preditivo ao identificar os principais fatores associados ao risco estimado e sua
evolugdo ao longo do acompanhamento clinico. Entretanto, tais contribui¢des devem ser
interpretadas como associacdes estatisticas aprendidas pelos modelos a partir dos dados
observacionais, € ndo como relacdes causais.

Entre as limitagdes do estudo destacam-se o uso de dados secunddrios de vi-
gilancia, sujeitos a inconsisténcias, sub-registro e possiveis vieses, 0 que restringe a
avaliacdo da generalizacdo dos modelos. Adicionalmente, ndo foi realizada comparagao
com abordagens clinicas j4 utilizadas na pratica, limitando a andlise do ganho incremen-
tal do ML e sua aplicabilidade operacional. Soma-se a isso a natureza retrospectiva
da avaliacdo, sem mensura¢ao do impacto em cendarios reais. Como trabalhos futuros,
recomenda-se a realizacdo de validacdo externa multicéntrica, estudos comparativos com
protocolos clinicos estabelecidos e avaliacdes prospectivas, bem como a exploracdo de
abordagens mais avancadas de ML, incluindo modelagem temporal explicita e estratégias
de aprendizado continuo, visando ampliar a robustez e a aplicabilidade do sistema.
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