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Abstract. Missing values in clinical datasets degrade model performance and
compromise downstream decisions. This paper presents MIST-Saiide, a demons-
trable tool for semantic imputation of tabular clinical data. The tool integrates
statistical baselines and semantic approaches based on pre-trained foundational
models (e.g., TabPFN), combined in an ensemble to improve robustness under
temporal drifts. MIST-Saiide is delivered as a Python library with Docker pac-
kaging, a FastAPI REST API, and a web interface for configuration, execution,
and export. We report the motivation, stakeholders, development process, requi-
rements elicitation, key functional/non-functional requirements, and the module
design. As the work is still evolving, the detailed architecture, final tech stack,
and full test battery remain under consolidation; nevertheless, a prototype and
an installation demo video are available for demonstration.

Resumo. Valores ausentes em dados clinicos degradam a performance de mo-
delos e comprometem decisoes. Este trabalho apresenta o MIST-Saiide, uma
ferramenta demonstrdvel de imputacdo semantica de dados tabulares clinicos.
A ferramenta integra métodos estatisticos e abordagens semdnticas com mode-
los fundacionais pré-treinados (ex.: TabPFN), combinados em ensemble para
robustez frente a drifts temporais. O MIST-Saiide é entregue como biblioteca
Python com Docker, API REST em FastAPI e interface web para configuracao,
execugdo e exportacdo dos resultados. Relatamos motivacdo, stakeholders, pro-
cesso de desenvolvimento, elicitacdo e requisitos, além do desenho do médulo.
Como o trabalho segue em construg¢do, a arquitetura detalhada, as tecnologias
finais e a bateria completa de testes ainda estdo sendo consolidadas; ainda as-
sim, hd um prototipo e um video de instalagcdo disponiveis para demonstragdo.
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1. Introducao

A imputacdo de valores ausentes em dados clinicos € uma etapa critica para assegurar
qualidade e confiabilidade em modelos preditivos. Em cendrios reais, falhas na coleta



e integracdo de sistemas produzem lacunas que podem distorcer estimativas, reduzir
acurdcia e comprometer decisoes clinicas.

Nesse contexto, apresentamos o MIST-Saude, uma ferramenta voltada a
imputacao de dados tabulares clinicos, que combina métodos tradicionais e abordagens
semanticas baseadas em modelos fundacionais, com foco em robustez a drifts temporais.
O trabalho descreve a motivagdo, stakeholders, processo de desenvolvimento, elicitagdo
e requisitos, desenho do mddulo, tecnologias e avaliacdo, além de disponibilizar URL
publica e video de demonstracao.

2. Visao Geral da Ferramenta

O MIST-Satde implementa um fluxo completo de imputagdo para dados tabulares
clinicos: (1) ingestdao e validacao do dataset; (ii) selecdo e parametrizacdo de métodos;
(iii) execucdo dos algoritmos e ensemble semantico; e (iv) andlise de métricas e
exportacdo dos resultados. A ferramenta oferece interface web e API REST para
integracdo a fluxos de pesquisa e operagao.

3. Motivacao

A auséncia de valores em bases de dados clinicos € um problema recorrente na drea da
saude, decorrente de falhas na coleta, integracdo de sistemas ou omissdes intencionais
[Emmanuel et al. 2021]. Essa lacuna compromete a integridade dos dados, introduzindo
vieses e reduzindo significativamente a acurdcia de modelos de aprendizado de mdquina
(AM) utilizados para predi¢cdes clinicas, como estimativas de desfecho de 6bito em
pacientes com COVID-19 [Paiva et al. 2023].

Como exemplo, utilizamos uma coorte multicéntrica [Marcolino et al. 2021,
Paiva et al. 2022, Marcolino et al. 2025], composta por aproximadamente 16.000
pacientes hospitalizados com COVID-19 no Brasil, provenientes de 25 hospitais. A base
contém 62 varidveis clinicas coletadas desde a admissdo até os desfechos hospitalares
e apresenta cerca de 16% de dados ausentes, o que impde desafios relevantes para a
constru¢do de modelos preditivos confidveis.

A motivagdo para o desenvolvimento do MIST-Saude reside na necessidade de
solucdes robustas, eficientes e contextualmente conscientes para imputagdo de dados,
equilibrando acurécia preditiva e custo computacional. A ferramenta foi construida
a partir de um estudo comparativo extenso e incorpora mecanismos para lidar com
drifts temporais (mudancas nos padroes de distribuicdo dos dados ao longo do tempo)
[Lana et al. 2025], utilizando compreensdo semantica para gerar imputagdes mais
coerentes com o contexto clinico do paciente. Dessa forma, reduz riscos associados a
decisdoes médicas baseadas em dados incompletos e contribui para o avango de aplicacdes
confidveis e escaldveis de inteligéncia artificial na saide [Ganem et al. 2025].

4. Stakeholders e Perfis de Usuario

* Usuarios finais: pesquisadores ¢ analistas de dados em sadde, que utilizam a
ferramenta para preparar conjuntos de dados para treinamento e validacdo de modelos
de aprendizado de maquina.

* Pacientes: beneficiarios indiretos, uma vez que imputagcdes mais precisas resultam em
predi¢des clinicas mais confidveis, favorecendo tratamentos personalizados e melhores
desfechos.



* Médicos e especialistas clinicos: profissionais que dependem de dados integros para
diagnostico, progndstico e planejamento terapéutico.

* Organizacoes e instituicoes: hospitais, universidades e 6rgaos de saide publica, que
podem adotar a solugcdo para gerenciamento de grandes bases clinicas e resposta a
emergéncias sanitdrias.

* Desenvolvedores e mantenedores: equipe de IA responsédvel pela evolugdao continua
da ferramenta e por sua integracao com sistemas hospitalares existentes.

Esses grupos subsidiaram a definicao de requisitos por meio de entrevistas e discussoes
iniciais; a validagdo com usudrios finais e demais stakeholders ainda estd em andamento.

5. Processo de Desenvolvimento

O desenvolvimento do MIST-Saude seguiu o framework Scrum com iteracOes curtas
(sprints de 1 semana), o que permitiu adaptacao rdpida a mudancas de requisitos e ciclos
de revisdo [Schwaber and Sutherland 2020]. As revisdes de sprint foram usadas para
avaliar prot6tipos incrementais e registrar pontos de melhoria, e definir novas tarefas.

6. Elicitacao e Especificacao de Requisitos

A elicitacdo envolveu entrevistas semiestruturadas com especialistas em saide e 1A,
observacdes em ambiente hospitalar e revisao de literatura. A especificacdo foi feita por
historias de usudrio (ex.: “Como pesquisador, quero selecionar diferentes métodos de
imputacdo para processar datasets clinicos”) e casos de uso com fluxos (upload, escolha
de algoritmo, visualizacdo e exportacdo). A priorizacdo dos requisitos seguiu a técnica
MoSCoW (Must-have, Should-have, Could-have, Won’t-have) [Cohn 2005].

7. Requisitos Funcionais e Nao Funcionais
7.1. Requisitos Funcionais

* Suporte a multiplos algoritmos de imputacdo: média, KNN, MissForest, MICE, GAIN
e ensemble com TabPFN [Hollmann et al. 2025].

e Processamento eficiente de datasets tabulares clinicos de alta dimensionalidade (ex.:
62 variaveis).

» Adaptacdo a drifts temporais por meio de deteccdo e mecanismos de reajuste semantico.

* Exposicao de API RESTful via FastAPI, permitindo integracdo de interfaces, inferéncia
remota, upload de dados, selecdo de algoritmo e retorno de resultados imputados em
formato JSON ou arquivo.

* Interface para upload de dados, visualizacdo de como o dado estd estruturado,
configuracao de parametros e exportacdao dos dados imputados (via web ou API).

7.2. Requisitos Nao Funcionais

* Seguranca e Privacidade: conformidade com a LGPD (Lei geral de protecdo de
dados), ndo armazenamento dos dados e criptografia em transito (HTTPS).

* Desempenho: tempo de execugdo otimizado e escaldvel para conjuntos com mais de
16.000 instancias.

» Usabilidade: interface web intuitiva e documentacdo completa em portugués.

* Confiabilidade: garantia de efetividade minima em cendrios homogéneos, avaliada
por métricas como MAE e MSE.

* Portabilidade: containerizag¢do via Docker para implantacdo local ou em nuvem.



8. Prototipo e Arquitetura

A arquitetura adota o padrao limpo/hexagonal, garantindo separacao clara de responsabi-

lidades e alta modularidade. Os principais componentes sao:

* Core: camada em Python contendo os algoritmos de imputacdo (estatisticos, baseados

em AM e semanticos), extensivel por injecdo de dependéncias.

* API: desenvolvida com FastAPI, expondo endpoints REST para integracdo e inferéncia

em sistemas externos.

* Frontend: interface web para upload, configuracdo e visualizacdo de resultados e

métricas.
* Containerizacao: Docker para garantir portabilidade e facilidade de deployment.
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Figura 1. Resumo dos requisitos e arquitetura da aplicacao.
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Figura 4. Escolha de features e métodos de imputacao.

9. Tecnologias

Python 3.10+, bibliotecas Pandas, NumPy, scikit-learn, implementacdes customiza-
das dos algoritmos de imputacdo, integracio com modelos fundacionais (TabPFEN).
API desenvolvida com FastAPI + Pydantic, utilizando Uvicorn como servidor ASGI
e Nginx como proxy reverso, com frontend em HTML, CSS e JavaScript (Vanilla
JS), containerizacdo via Docker e Docker Compose. Controle de versdo com Git e
prototipagem/avaliacao em Jupyter Notebooks. Essas tecnologias foram escolhidas pela
maturidade no ecossistema cientifico, ampla ado¢do na comunidade de dados em saude
e boa integracdo entre processamento, servicos e interface. O uso de Python e bibliote-
cas consolidadas acelera a experimentacao, enquanto FastAPI, Uvicorn e Nginx garantem
APIs performaticas. Docker e Docker Compose asseguram reprodutibilidade e portabili-
dade, facilitando implanta¢cdo em diferentes ambientes.

10. Avaliacao
A avaliacdo foi multifacetada e incluiu:

* Testes unitarios (pytest)
* Testes de integracao (core + API)
» Testes com datasets reais (métricas MAE, MSE, tempo de execucao)

11. Demonstracao

O protétipo estd disponivel em URL publica
(https://github.com/CacabaGV/SBCAS_MIST), acompanhado de um video
de demonstracdo que apresenta: (1) instalagdo/execugdo; (i) configuragdo de métodos e
parametros; (iii) execucdo da imputacdo; e (iv) interpretacdo das métricas e exportacao
dos resultados. (https://www.youtube.com/watch?v=HRVoXGgMWRE)

12. Licoes Aprendidas

No planejamento, destacou-se a necessidade de mapear drifts temporais desde as
fases iniciais. Durante o desenvolvimento, a heterogeneidade dos dados desafiou a
parametrizacdo de algoritmos como KNN++ (desenvolvido no artigo em que esse produto
foi baseado [Ganem et al. 2025]), exigindo vérias iteracOes. Nos testes, verificou-se
que cenarios homogéneos favorecem métodos simples, enquanto regides heterogéneas
demandam ensembles. A eficiéncia computacional foi identificada como diferencial
competitivo a partir de discussdes preliminares. Conclui-se que abordagens hibridas
oferecem melhor equilibrio entre robustez e custo, € que a validacdo continua com
usudarios reais ¢ indispensdvel para garantir adogao.



13. Limitacoes

Apesar do protétipo demonstravel e dos resultados apresentados, algumas limitagdes
permanecem: (i) necessidade de ampliar testes com mais dominios clinicos e diferentes
distribui¢des de auséncia; (ii) validacdo adicional em cendrios com maior heteroge-
neidade e drifts mais severos; e (iii) andlise aprofundada de custo computacional em
ambiente de produg@o com cargas variaveis.

14. Trabalhos Futuros

Planeja-se expandir o MIST-Sadde para cendrios multimodais, validar em novos dominios
(oncologia, cardiologia), implementar auto-selecdo de métodos via meta-aprendizado,
conduzir uma avaliacdo de usabilidade mais formal com stakeholders e avancgar para
TRL 7-9 com parcerias hospitalares.
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