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INTRODUÇÃO 

Este relatório técnico final descreve o desenvolvimento e a avaliação de modelos de 
aprendizado de máquina para predição de mortalidade em pacientes de UTI, utilizando 
o banco de dados MIMIC-III. O projeto, conduzido no âmbito do programa de 
Iniciação Científica e Tecnológica da UEFS, buscou aplicar técnicas avançadas para 
extrair insights preditivos de um complexo conjunto de dados de saúde. O objetivo 
principal é desenvolver um modelo que possa auxiliar na tomada de decisões clínicas 
rápidas e precisas, identificando pacientes de alto risco de forma precoce. 

O estudo empregou uma metodologia rigorosa, que incluiu o pré-processamento e a 
sumarização de uma vasta quantidade de dados, o balanceamento de classes com a 
técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), e a otimização de 
hiperparâmetros usando a biblioteca Optuna. Foram utilizados dois algoritmos de 
destaque em aprendizado de máquina, Random Forest e XGBoost, conhecidos por sua 
robustez e alta performance. Os resultados mostraram que o modelo foi capaz de atingir 
um desempenho satisfatório, com a constatação de que as informações mais críticas 
para a predição de mortalidade já estão contidas nas primeiras 36 horas de internação. 

 
 
MATERIAL E MÉTODOS OU METODOLOGIA (ou equivalente) 

O projeto usou a base de dados MIMIC-III. Foram selecionadas seis das 26 tabelas 
disponíveis: 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 limitações de hardware. O objetivo 
inicial era usar dados das primeiras 24 horas de internação, mas testes também foram 
realizados com 36 e 72 horas para obter melhores resultados. 

As principais etapas metodológicas incluíram: 



●​ Otimização da tabela chartevents: Foram excluídos procedimentos com menos 
de 100.000 aparições. A tabela foi transformada para que cada paciente tivesse 
uma linha por hora, contendo valores agregados como máximo, médio, mínimo 
(para registros numéricos) e mais recorrente ou último registrado (para registros 
categóricos). 

●​ Normalização Z-Score: Aplicada para padronizar as características e evitar que 
escalas muito diferentes afetassem o desempenho do modelo. 

●​ Sumarização do quadro do paciente: Dados sociais, étnicos, geográficos e 
hospitalares de internações anteriores à UTI foram condensados em uma única 
entrada para aumentar a precisão do modelo. 

●​ Análise Exploratória dos Dados: Análise da distribuição de idade, relação 
entre diagnóstico e tempo de morte, tipo de admissão e a correlação entre mortes 
e média de dias de internação. 

●​ Seleção das features: A seleção de features, ou variáveis, foi uma etapa crucial 
para garantir a confiabilidade dos dados e a precisão do modelo. A abordagem 
inicial focou em incluir apenas as variáveis presentes em pelo menos 100 mil 
registros na tabela. 

●​ Seleção dos modelos: Foram escolhidos os algoritmos de árvore de decisão 
Random Forest e XGBoost. 

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

●​ Balanceamento de Classes: A técnica SMOTE (Synthetic Minority 
Over-sampling Technique) foi utilizada para lidar com o desequilíbrio entre a 
classe minoritária (pacientes falecidos) e a majoritária (sobreviventes). 

●​ Otimização de Hiperparâmetros: A biblioteca Optuna foi usada para encontrar 
a combinação ideal de hiperparâmetros, maximizando métricas como Acurácia, 
ROC AUC e F1-Score. 

O projeto utilizou um limiar de probabilidade de 0.3 para o modelo XGBoost e 0.57 para 
o Random Forest, priorizando o Recall (sensibilidade) para identificar corretamente 
pacientes em risco, mesmo que isso resultasse em mais falsos positivos. Em cenários 
como predição de infarto ou mortalidade hospitalar, o recall é frequentemente 
priorizado em relação à precisão [Chen et al. 2023]. O documento discute que o custo 
de um falso negativo (não identificar um paciente de alto risco) é muito mais grave do 
que o de um falso positivo, que pode gerar custos e ansiedade, mas geralmente é 
tolerável. 

 
 
RESULTADOS E/OU DISCUSSÃO (ou Análise e discussão dos resultados) 

Os resultados do projeto demonstraram que a sumarização dos sintomas durante a 
preparação dos dados foi crucial para o bom desempenho dos modelos. Os modelos 
treinados com dados das primeiras 24 horas sem essa sumarização obtiveram resultados 
insatisfatórios e são visualizáveis na Tabela 1. 



O estudo comparou o desempenho dos modelos com dados de 24, 36 e 72 horas de 
internação. Os resultados mais notáveis são: 

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

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

●​ Com dados de 72 horas, os resultados foram os mesmos obtidos com 36 horas, 
indicando que as informações mais críticas para a predição da mortalidade estão 
concentradas nas primeiras 36 horas de internação. 

 
Tabela 1. Comparativo de desempenho dos modelos na predição de mortalidade. 

 
CONSIDERAÇÕES FINAIS (ou Conclusão) 

O projeto demonstrou que é viável aplicar técnicas de aprendizado de máquina para 
prever a mortalidade em pacientes de UTI usando o banco de dados MIMIC-III. A 
otimização dos dados, o uso de SMOTE e a normalização Z-score foram fundamentais 
para a robustez do modelo. A escolha estratégica de um limiar de probabilidade não 
padrão, que priorizou a identificação de pacientes de alto risco, reforçou a importância 
clínica do modelo. 

A conclusão mais significativa do projeto é que os dados das primeiras 36 horas de 
internação já contêm as informações mais críticas para a predição de mortalidade, 
permitindo a tomada de decisões clínicas mais rápidas e eficientes sem a necessidade de 
um período de observação mais longo. 
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