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INTRODUCAO

Este relatério técnico final descreve o desenvolvimento e a avaliacdo de modelos de
aprendizado de méquina para predicdo de mortalidade em pacientes de UTI, utilizando
o banco de dados MIMIC-III. O projeto, conduzido no ambito do programa de
Iniciacao Cientifica e Tecnoldgica da UEFS, buscou aplicar técnicas avangadas para
extrair insights preditivos de um complexo conjunto de dados de saude. O objetivo
principal ¢ desenvolver um modelo que possa auxiliar na tomada de decisdes clinicas
rapidas e precisas, identificando pacientes de alto risco de forma precoce.

O estudo empregou uma metodologia rigorosa, que incluiu o pré-processamento e a
sumarizacdo de uma vasta quantidade de dados, o balanceamento de classes com a
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), e a otimizagdo de
hiperpardmetros usando a biblioteca Optuna. Foram utilizados dois algoritmos de
destaque em aprendizado de maquina, Random Forest ¢ XGBoost, conhecidos por sua
robustez e alta performance. Os resultados mostraram que o modelo foi capaz de atingir
um desempenho satisfatorio, com a constatacdo de que as informagdes mais criticas
para a predicao de mortalidade ja estdo contidas nas primeiras 36 horas de internagao.

MATERIAL E METODOS OU METODOLOGIA (ou equivalente)

O projeto usou a base de dados MIMIC-III. Foram selecionadas seis das 26 tabelas
disponiveis: ADMISSIONS, PATIENTS, DIAGNOSES ICD, CHARTEVENTS, D_ITEMS
e ICUSTAYS [Johnson et al. 2016, PhysioNet 2016]. A tabela chartevents, a maior do
banco de dados (34,5 GB), foi otimizada devido a limitagcdes de hardware. O objetivo
inicial era usar dados das primeiras 24 horas de internagdo, mas testes também foram
realizados com 36 e 72 horas para obter melhores resultados.

As principais etapas metodologicas incluiram:



e Otimizacao da tabela chartevents: Foram excluidos procedimentos com menos
de 100.000 aparigoes. A tabela foi transformada para que cada paciente tivesse
uma linha por hora, contendo valores agregados como méaximo, médio, minimo
(para registros numéricos) € mais recorrente ou ultimo registrado (para registros
categoricos).

e Normalizacio Z-Score: Aplicada para padronizar as caracteristicas e evitar que
escalas muito diferentes afetassem o desempenho do modelo.

e Sumarizacido do quadro do paciente: Dados sociais, étnicos, geograficos e
hospitalares de internagdes anteriores a UTI foram condensados em uma tnica
entrada para aumentar a precisao do modelo.

e Anailise Exploratéria dos Dados: Analise da distribuicdo de idade, relacio
entre diagndstico e tempo de morte, tipo de admissdo e a correlagdo entre mortes
e média de dias de internagao.

e Selecio das features: A selegdo de features, ou variaveis, foi uma etapa crucial
para garantir a confiabilidade dos dados e a precisdao do modelo. A abordagem
inicial focou em incluir apenas as varidveis presentes em pelo menos 100 mil
registros na tabela.

e Selecio dos modelos: Foram escolhidos os algoritmos de arvore de decisao
Random Forest e XGBoost.

e Pré-processamento e Divisdo dos Dados: Dados ausentes foram preenchidos
com a média e o conjunto de dados foi dividido em 80% para treino e 20% para
teste.

e Balanceamento de Classes: A técnica SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) foi utilizada para lidar com o desequilibrio entre a
classe minoritaria (pacientes falecidos) e a majoritaria (sobreviventes).

e Otimizacao de Hiperparametros: A biblioteca Optuna foi usada para encontrar
a combinacao ideal de hiperparametros, maximizando métricas como Acuracia,
ROC AUC e F1-Score.

O projeto utilizou um limiar de probabilidade de 0.3 para o modelo XGBoost € 0.57 para
0 Random Forest, priorizando o Recall (sensibilidade) para identificar corretamente
pacientes em risco, mesmo que isso resultasse em mais falsos positivos. Em cenarios
como predicdo de infarto ou mortalidade hospitalar, o recall ¢ frequentemente
priorizado em relagdo a precisdo [Chen et al. 2023]. O documento discute que o custo
de um falso negativo (ndo identificar um paciente de alto risco) ¢ muito mais grave do
que o de um falso positivo, que pode gerar custos e ansiedade, mas geralmente ¢
toleravel.

RESULTADOS E/OU DISCUSSAO (ou Anilise e discussio dos resultados)

Os resultados do projeto demonstraram que a sumarizacao dos sintomas durante a
preparagao dos dados foi crucial para o bom desempenho dos modelos. Os modelos
treinados com dados das primeiras 24 horas sem essa sumarizagdo obtiveram resultados
insatisfatorios e sdo visualizaveis na Tabela 1.



O estudo comparou o desempenho dos modelos com dados de 24, 36 e 72 horas de
internacdo. Os resultados mais notaveis sdo:

e Com dados de 24 horas, os modelos obtiveram resultados satisfatorios, com o
XGBoost apresentando uma Area sob a Curva (AUC-ROC) de 0.92, superando o
Random Forest (0.91).

e Com dados de 36 horas, o desempenho aumentou, com o XGBoost alcangando
uma AUC-ROC de 0.94 e um Recall de 0.77, mostrando sua superioridade em
relacdo ao Random Forest.

e Com dados de 72 horas, os resultados foram os mesmos obtidos com 36 horas,
indicando que as informagdes mais criticas para a predicao da mortalidade estao
concentradas nas primeiras 36 horas de internagao.

Modelo Acuriacia AUC-ROC Precisao Recall F1-Score
Random Forest 24 pre sum 0.80 0.84 0.32 0.68 0.43
XGBoost 24 pre sum 0.83 0.86 0.37 0.68 0.48
Random Forest 24 0.88 0.91 0.44 0.67 0.53
XGBoost 24 0.89 0.92 0.47 0.72 0.57
Random Forest 36 0.90 0.92 0.49 0.69 0.57
XGBoost 36 0.91 0.94 0.53 0.77 0.63
Random Forest 72 0.90 0.92 0.49 0.69 0.57
XGBoost 72 0.91 0.94 0.53 0.77 0.63

Tabela 1. Comparativo de desempenho dos modelos na predi¢io de mortalidade.

CONSIDERACOES FINAIS (ou Conclusio)

O projeto demonstrou que ¢ viavel aplicar técnicas de aprendizado de maquina para
prever a mortalidade em pacientes de UTI usando o banco de dados MIMIC-III. A
otimizacdo dos dados, o uso de SMOTE ¢ a normalizagdo Z-score foram fundamentais
para a robustez do modelo. A escolha estratégica de um limiar de probabilidade nao
padrdo, que priorizou a identificacdo de pacientes de alto risco, reforcou a importancia
clinica do modelo.

A conclusdo mais significativa do projeto ¢ que os dados das primeiras 36 horas de
internagdo ja contém as informagdes mais criticas para a predicdo de mortalidade,
permitindo a tomada de decisoes clinicas mais rapidas e eficientes sem a necessidade de
um periodo de observacdao mais longo.

REFERENCIAS

Chen, X. et al. (2023). Machine learning-based prediction of in-hospital mortality for

acute myocardial infarction patients. Applied Sciences, 15(16):9192.

Johnson, A., Pollard, T., Shen, L. et al. MIMIC-III, a freely accessible critical care database. Sci
Data 3, 160035 (2016). https://doi.org/10.1038/sdata.2016.35

PhysioNet (2016). Mimic-iii clinical database.https://physionet.org/content/mimiciii/1.4/.
Acesso em: 14 set. 2025.


https://doi.org/10.1038/sdata.2016.35

