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INTRODUCAO

As Unidades de Terapia Intensiva (UTI), conforme a Resolugdo CFM n° 2.271/2020,
sdo setores especializados no suporte vital avancado a pacientes criticos, com
monitoramento continuo e equipe multidisciplinar disponivel 24 horas por dia. Nesse
ambiente, sdo gerados e armazenados dados detalhados sobre a trajetéria dos pacientes,
incluindo informagdes demograficas, medigdes fisioldgicas, observagdes clinicas,
resultados de exames laboratoriais e intervengdes terapéuticas (Shillan et al., 2019).

O grande volume e complexidade desses dados tornam as UTIs ambientes propicios
para a aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina (Machine Learning), que
utilizam métodos matematicos, estatisticos € computacionais para construir modelos
capazes de predizer resultados especificos, classificar informagdes ou detectar padrdes
(Paixao et al., 2022). Nesse contexto, muitos estudos t€ém empregado Machine Learning
para prever o tempo de permanéncia em hospitais, uma informacdo essencial para o
planejamento e a gestdo de recursos, impactando diretamente no fluxo de pacientes, no
consumo de insumos e na gravidade das condi¢des clinicas (Stone et al., 2022).

No Brasil, os gastos com satde representaram 4,7% do Produto Interno Bruto (PIB) em
2023 (Tesouro Nacional, 2025), o que evidencia a necessidade de otimizar a gestdo
hospitalar. Assim, a previsdo do tempo de permanéncia ndo apenas contribui para
aprimorar a experiéncia do paciente e a qualidade dos servigos de satide, mas também
auxilia na organiza¢do do trabalho dos profissionais, na tomada de decisdes médicas e
no gerenciamento eficiente dos recursos hospitalares (Awad et al., 2017).

MATERIAL E METODOS OU METODOLOGIA

O projeto teve inicio com uma revisao preliminar da literatura sobre a aplicacao de
técnicas de Machine Learning na area médica, com foco na predicdo do tempo de
permanéncia em UTIs. Paralelamente, foi realizado um estudo das principais
ferramentas, bibliotecas e algoritmos utilizados no desenvolvimento de modelos



preditivos baseados em Machine Learning. As ferramentas empregadas incluiram
VSCode, Python e Anaconda, bem como as bibliotecas Pandas, NumPy, Scikit-Learn e
MLflow. Os experimentos foram conduzidos em um notebook com Windows 11,
processador Intel Core 15-120U, 16 GB de RAM e SSD de 512 GB.

Foram implementados e avaliados trés algoritmos do tipo ensemble, voltados a tarefa de
regressao ¢ amplamente utilizados na literatura: XGBoost, LightGBM ¢ Random
Forest. Em todos os experimentos, os dados foram divididos em 80% para treinamento
e 20% para teste, estratégia comumente adotada em estudos de aprendizado de maquina.
Apenas no modelo final, essa propor¢ao foi ajustada para 70% de treino e 30% de teste.

As métricas de avaliacdo utilizadas foram o Coeficiente de Determinacio (R?) e a
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). O R? indica a propor¢do da variancia total
da varidvel dependente explicada pelas variaveis independentes; valores proximos de 1
demonstram que o modelo consegue explicar grande parte da variacdo dos dados
(Tatachar, 2021). J& o RMSE representa, em média, o desvio das previsdes em relagdo
aos valores reais, estando na mesma unidade da variavel de saida; valores menores
indicam melhor desempenho do modelo (Tatachar, 2021).

O desenvolvimento do projeto seguiu cinco etapas principais:

Exploracio da base de dados: A base MIMIC-III v1.4 foi analisada para
compreender sua estrutura, relacionamentos e volume de dados. Foram selecionadas
cinco tabelas principais (CHARTEVENTS, ICUSTAYS, ADMISSIONS, PATIENTS,
DIAGNOSES-ICD), contendo informagdes clinicas, administrativas e demograficas.

Pré-processamento dos dados de admissao: Incluiu a selecdo de features relevantes,
unificacdo das tabelas, filtragem de internacdes inadequadas o estudo e engenharia de
features. QOutliers na variavel LOS foram avaliados por meio de testes com diferentes
limites de permanéncia, sendo o melhor resultado obtido com limite de 21 dias.

Pré-processamento dos dados de monitoramento: foram removidos registros
invalidos da tabela CHARTEVENTS e agregados valores numéricos por internagao,
considerando diferentes janelas temporais. As tabelas resultantes foram entdo integradas
aos dados de admissdo. Também foi realizada a selecdo de features, tratando cada tipo
de registro clinico como uma varidvel (totalizando 2.117). A relevancia dessas features
foi avaliada com diferentes técnicas, sendo escolhida a selecao com base nos quartis das
feature importances obtidas no treinamento dos algoritmos.

Criacao e avaliacao dos modelos: Foram criados modelos de predicao com diferentes
configuracdes dos dados, variando as janelas temporais de monitoramento, a quantidade
de features, os limites de tempo de permanéncia e os algoritmos utilizados. Esses
modelos foram treinados com as features selecionadas e avaliados pelas métricas, para
encontrar combinagdo mais promissora para criacdo do modelo final.

Melhorias nas features e ajuste de hiperparametros: Foram realizados experimentos
com a expansdo das features, incorporando diferentes medidas estatisticas além da



média, como mediana, maximo, minimo e desvio padrio. Em seguida, os
hiperpardmetros foram ajustados por meio do GridSearchCV, que possibilitou testar
diversas combinag¢des e selecionar uma configuracdo que otimize o desempenho
preditivo.

RESULTADOS E DISCUSSAO
Nos experimentos realizados o LightGBM apresentou o melhor desempenho geral,
exemplificado pelos valores de R? mostrados na Figura 1, referente aos experimentos
com diferentes janelas temporais.
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Figura 1: Comparativo dos valores de R? dos modelos LightGBM, XGBoost
¢ Random Forest em diferentes janelas temporais.

A Tabela 1 resume os desempenhos obtidos com o LightGBM em trés variagdes
principais: experimentos com diferentes janelas temporais de monitoramento, aplicagao

da remogao de outliers no tempo de permanéncia e uso de diferentes thresholds para
selecdo de features.

Tabela 1: Desempenho no R? utilizando o LightGBM em diferentes experimentos.

Algoritmo |Janelas temporais Remocao de Outliers Thresholds para seleciao de
(24h, 36h, 48h, 72h, |(limite de 21 dias / sem |features (0,75; 0,805 0,90;
96h e sem limite) remocao) 0,95; 0,975; 0,99)

LightGBM (0,402; 0,451; 0,490; (0,401; 0,371 0,375; 0,391; 0,401; 0,403;
0,577; 0,624; 0,787 0,404; 0,404

Os experimentos com diferentes janelas temporais testaram modelos com dados clinicos
coletados em periodos distintos de monitoramento, permitindo avaliar o impacto do
tempo de coleta. Janelas maiores forneceram mais informacdes, melhorando o
desempenho. A remocdo de outliers excluiu internagdes excessivamente longas
consideradas atipicas, e a selecdo de features eliminou variaveis de baixa importancia
utilizando diferentes thresholds, reduzindo a complexidade e o volume dos dados.

Em destaque na tabela, os valores selecionados foram: 24 horas para uma predicdo
antecipada, limite de 21 dias de permanéncia e threshold de 0,95 (remocao de 95% das
features de menor importancia), por apresentarem melhor desempenho e equilibrio entre
R? (mostrado na tabela) e RMSE.



A expansdo das features, utilizando média e desvio padrdo normalizados, juntamente
com a tunagem de hiperparametros e a utilizacdo de 70% dos dados para treino e 30%
para teste, elevou o desempenho do modelo. Com essa abordagem, o R? aumentou de
0,402 para 0,421 ¢ o RMSE reduziu de 2,658 para 2,569.

O modelo final adotado fo1 o LightGBM, treinado com dados das primeiras 24 horas de
monitoramento, limite de permanéncia de 21 dias, threshold de 0,95 e features
expandidas. Esse modelo apresentou desempenho de R* = 0,421 ¢ RMSE = 2,569.

CONSIDERACOES FINAIS

A predicao do tempo de permanéncia em UTI continua sendo um desafio, mesmo com a
aplicagdo de diferentes algoritmos e tratamentos de dados. Nenhum conjunto de features
foi capaz de explicar totalmente a variabilidade da internagdo, apesar do uso de dados
laboratoriais, demograficos e clinicos. O desenvolvimento deste trabalho evidenciou
que projetos de Machine Learning exigem inumeros testes, analises € comparagdes,
tornando essencial a documentacao cuidadosa de cada etapa. Nesse contexto, o MLflow
mostrou-se uma ferramenta valiosa para organizar € acompanhar os experimentos.
Observou-se que janelas temporais maiores € a remocao de outliers tendem a melhorar
o desempenho do modelo, enquanto alteracdes nos dados podem gerar grande
variabilidade nos resultados. Durante os experimentos, foram identificadas as varidveis
mais importantes para prever o tempo de interna¢ao: dados da admissdo (como unidade
inicial, tipo de admissdo e diagndstico), sinais vitais e exames laboratoriais para
internacdes curtas, ¢ a escala de coma de Glasgow para internagdes mais longas. Apesar
das limitagdes computacionais, o projeto alcancou desempenho competitivo, mostrando
que ¢ possivel construir modelos precisos mesmo com restricdes de hardware.
Trabalhos futuros podem explorar melhor cada feature, integrar dados de diferentes
bases e testar técnicas adicionais de tratamento, especialmente com maior capacidade
computacional. Por fim, este estudo confirma que a predi¢do do tempo de permanéncia
na UTI ¢ um desafio relevante, mas constitui uma variavel crucial para a administracao
hospitalar, impactando a gestdo de recursos, a eficiéncia do tratamento e a qualidade dos
cuidados ao paciente.
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