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RESUMO 

INTRODUÇÃO: A readmissão na Unidade de Terapia Intensiva (UTI) levanta 

preocupações significativas, uma vez que pacientes readmitidos em UTI apresentam taxas 

de mortalidade mais elevadas, maior tempo de internamento hospitalar e maiores custos com 

assistência médica, quando comparados com pacientes que não são readmitidos em UTI após 

a sua alta. Para enfrentar esse desafio, modelos de machine learning surgiram como 

ferramentas potenciais para auxiliar os médicos na tomada de decisões de alta na beira do 

leito. Modelos que utilizam dados do paciente, como sinais vitais e outras variáveis, podem 

ser treinados para prever o risco de readmissão ou morte nas primeiras 48 horas. 

MÉTODOS: Neste estudo, foram utilizados dados clínicos de pacientes internados em 13 

hospitais brasileiros. Modelos de machine learning foram treinados utilizando os últimos 

cinco sinais vitais e variáveis do paciente e do internamento (como idade, sexo, tempo de 

internamento, plano de saúde e especialidade médica) para análise do risco de readmissão 

ou morte dentro de 48 horas após a alta da UTI. Para a análise do desfecho composto em 

questão foram utilizados os modelos de machine learning Light Gradient Boosting Model 

(LGBM), TabNet, RuleFit, Fast Interpretable Greedy-Tree Sums (FIGS) e o escore Modified 

Early Warning Score (MEWS) e foram avaliadas, para todos os modelos, as métricas de área 

sob a curva ROC (AUC), acurácia, precisão, escore F1, precisão média e recall. 

RESULTADOS: A população foi composta por 11.948 pacientes únicos, entre os quais 

houve 1.924 óbitos e 2.030 readmissões na UTI nas primeiras 48 horas após a alta. O modelo 

LGBM exibiu uma acurácia de 91,3% e uma AUC de 0,82, o TabNet registrou uma acurácia 

de 84,7% e uma AUC de 0,81, o RuleFit apresentou uma acurácia de 77,9% e uma AUC de 

0,79, o FIGS obteve uma acurácia de 90,2% e uma AUC de 0,78, enquanto o MEWS 

demonstrou uma precisão de 89,1% e uma AUC de 0,75. CONCLUSÃO: Os resultados do 

estudo revelam a superioridade dos modelos de machine learning em relação às pontuações 

tradicionais de alerta precoce. Esses modelos podem servir como valiosas ferramentas na 

beira do leito para os médicos ao decidir sobre alta da UTI. Os modelos de machine learning 

apresentam resultados promissores na previsão do risco de readmissão ou morte nas 

primeiras 48 horas após a alta da UTI.  

 

PALAVRAS-CHAVE: Machine learning, unidade de terapia intensiva, inteligência 

artificial, mortalidade. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 
 

ABSTRACT  

INTRODUCTION: Readmission to the Intensive Care Unit (ICU) raises significant 

concerns, as patients readmitted to the ICU have higher mortality rates, longer hospital stays, 

and increased healthcare costs compared to patients who are not readmitted to the ICU after 

their discharge. To face this challenge, machine learning models have emerged as potential 

tools to aid physicians in making discharge decisions at the point of care. Models using 

patient data, such as vital signs and other variables, can be trained to predict the risk of 

readmission or death within the first 48 hours. METHODS: In this study, data from a 

database comprising 13 Brazilian hospitals was utilized. Machine learning models were 

trained using the patient's last five vital signs and hospitalization variables (such as age, 

gender, length of stay, healthcare plan, and medical specialty) to analyze the risk of 

readmission or death within 48 hours after ICU discharge. For the analysis of the composite 

outcome in question, the machine learning models Light Gradient Boosting Model (LGBM), 

TabNet, RuleFit, Fast Interpretable Greedy-Tree Sums (FIGS), and the Modified Early 

Warning Score (MEWS) were employed. Metrics evaluated for all models included Area 

Under the ROC Curve (AUC), accuracy, precision, F1 score, average precision, and recall. 

RESULTS: The dataset consisted of 11,948 unique patients, among which there were 1,924 

deaths and 2,030 readmissions in the ICU within the first 48 hours after discharge. The 

LGBM model exhibited an accuracy of 91.3% and an Area Under the Curve (AUC) of 0.82, 

TabNet recorded an accuracy of 84.7% and an AUC of 0.81, RuleFit showed an accuracy of 

77.9% and an AUC of 0.79, FIGS achieved an accuracy of 90.2% and an AUC of 0.78, while 

MEWS demonstrated an accuracy of 89.1% and an AUC of 0.75. CONCLUSION: The 

study findings reveal the superiority of machine learning models over traditional early 

warning scores. These models can serve as valuable point-of-care tools for physicians when 

deciding on ICU discharges. Machine learning models exhibit promising results in 

predicting the risk of readmission or death within the initial 48 hours post-ICU discharge.  

 

Keywords: machine learning, intensive care units, artificial intelligence, patient discharge, 

mortality 
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1. INTRODUÇÃO 

 

1.1 EPIDEMIOLOGIA 

As taxas de readmissão em unidades de terapia intensiva (UTI) tornaram-se um 

indicador de desempenho dos hospitais e dos profissionais de saúde, bem como um meio de 

incentivar a prestação eficiente, de alta qualidade e coordenada de cuidados de saúde aos 

pacientes. (1) O Comitê de Indicadores de Qualidade da Sociedade de Medicina Intensiva 

recomendou que readmissões dentro de 48 horas sejam um indicador primordial da 

qualidade dos cuidados prestados na UTI. (2) 

A habilidade dos médicos que trabalham em UTI, independentemente de sua 

experiência ou função, mostram uma precisão moderada na previsão de readmissões à UTI. 

Isso implica que as capacidades prognósticas baseadas apenas no quadro clínico apresentam 

limitações. (3) 

O cuidado na UTI é responsável por uma grande proporção dos custos hospitalares, 

sendo estimado que até 40% dos custos hospitalares sejam decorrentes de pacientes críticos 

e muitas vezes, pacientes são acometidos por eventos adversos que poderiam ser prevenidos, 

como readmissões após a alta. (4) Até 64% desses eventos acontecem nas primeiras 72 horas 

após a alta do ambiente de terapia intensiva. As readmissões em UTI são frequentes, com 

taxas que variam na literatura entre 0,89% (5) e 19% (7), entretanto, nem todos os estudos 

avaliados demonstram informação acerca das características dos hospitais nos quais foram 

conduzidos, levantando questionamentos sobre a validade externa dos seus achados. (5) 

Estes pacientes apresentam maior tempo de internação hospitalar e mortalidade até 10 vezes 

maior, quando comparados com aqueles pacientes que não foram readmitidos após a alta da 

UTI, resultando em maiores custos. (7,8). Se a deterioração clínica que acomete esses 
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pacientes é diagnosticada e manejada de maneira precoce, cerca de 10% das readmissões 

podem ser prevenidas. (9) 

1.2 ESCORES DE ALERTA PRECOCE 

Escores de alerta precoce são uma proposta de solução em potencial. Essas 

ferramentas são modelos de predição clínica que se utilizam de dados vitais para monitorar 

a saúde dos pacientes durante a hospitalização. Esses modelos identificam a probabilidade 

de deterioração clínica, geralmente definida como morte ou necessidade de admissão em 

UTI e podem ser calculados pelos médicos na beira do leito. (10,11) 

Os Escores de alerta precoce comumente utilizados são o Modified Early Warning 

Score (MEWS), National Early Warning Score (NEWS) e o Quick Sequential Organ Failure 

Assessment (qSOFA). (12,13,14) Esses escores podem ser benéficos para detectar pacientes 

em alto risco de readmissão na UTI. Entretanto, a sua acurácia pode ser limitada devido à 

maior complexidade dos casos internados em ambiente de terapia intensiva, quando 

comparados a enfermarias (8,15). As ferramentas para medir a gravidade do paciente são o 

Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE II) (16) e o Sequential Organ 

Failure Assessment (SOFA) (17). Outra alternativa são programas de transição de cuidados, 

que tem por objetivo realizar uma redução de cuidados mais lenta para pacientes com maior 

risco, porém, estudos demonstram que a eficácia dessa estratégia depende de fatores 

organizacionais. (8,18) 

 Um sistema de suporte de decisão clínica poderia ser útil para reduzir readmissões já 

que outros estudos sugerem que mais de 10% das readmissões podem ser prevenidas. 

(19,20,21) Ferramentas para decisão clínica utilizando dados do paciente em tempo real, na 

beira do leito, podem fornecer aos médicos informações adicionais para auxiliar na tomada 

de decisão de indicar alta da UTI para o paciente. (9) 
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 Uma meta-análise (11) que avaliou os escores de alerta precoce concluiu que as 

respostas clínicas a valores de escores elevados podem apresentar efeitos deletérios e 

impactar a carga de trabalho. A mudança para a implementação eletrônica dos escores de 

alerta precoce, entretanto, apresenta uma oportunidade para a introdução de melhores 

sistemas de escore, particularmente com o aumento do interesse em modelos modernos, 

como inteligência artificial e machine learning. (11) 

 1.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

 O termo inteligência artificial (IA) data de 1956 e é um braço da engenharia que 

implementa novos conceitos e novas soluções para problemas complexos. A medicina foi 

precocemente identificada como uma das áreas mais promissoras para o uso de IA. O seu 

uso implica em modelar comportamento inteligente em um computador, com a mínima 

intervenção humana. Sua aplicação aprimorou diagnósticos e decisões em diversas áreas da 

medicina. Portanto, médicos precisarão se adaptar a essa nova ferramenta. (22,23) 

 O machine learning (ML), é um subtipo da inteligência artificial, onde ocorre uma 

abordagem baseada em dados. É um programa de computador, que, apesar de não ser 

diretamente programado, possui a capacidade de aumentar a sua experiência a partir de 

dados e implementar uma dada tarefa progressivamente melhor, de acordo com indicadores 

de performance. Os modelos recentemente desenvolvidos superam os tradicionais escores 

de alerta precoce para a predição de mortalidade. (22-28) 

Além disso, ML pode auxiliar decisões clínicas em diversos contextos, como 

cardiologia, infectologia e em terapia intensiva. (29-32) Machine learning também foi 

avaliada em outros estudos para predição de desfechos clínicos. (9,33,34,35) e pode ser uma 

ferramenta útil para dar suporte a equipe médica quando ocorre deterioração clínica, 

reduzindo o tempo para intervenção e tratamento. (36,37) 
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 Machine learning pode proporcionar aos pacientes diagnósticos mais acurados e 

tratamentos individualizados (38) e demonstrou performance superior para predizer 

desfechos em cuidados críticos e hospitalização quando comparado com o índice de 

gravidade em emergência. (39) 

 O impacto desses sistemas nos desfechos dos pacientes, como redução de 

mortalidade e readmissões em UTI se mantém pouco estudado, devido ao fato da sua 

aplicação ser limitada por barreiras operacionais, como cultura, utilidade da ferramenta de 

ML nesse ambiente, financiamento tecnológico e qualidade dos dados. (24) Ferramentas de 

ML são responsáveis por gerar alertas de gravidade e dentro de um ambiente de UTI, o 

excesso desses alertas, dado a gravidade dos pacientes, pode ocasionar em algo denominado 

fadiga de alerta, causando um aumento desproporcional da carga de trabalho dos 

profissionais, enquanto não fornece auxílio nas decisões clínicas. (40)  

Nesse sentido, um sistema pragmático de ML que pode ser utilizado em tempo real 

na beira do leito, pode se mostrar uma ferramenta mais adequada para fornecer informações 

aos médicos intensivistas no momento da decisão de alta da UTI. Então, foi desenvolvido e 

validadado um modelo de machine learning point-of-care para predizer o desfecho 

composto de mortalidade ou readmissão na UTI em até 48 horas após a alta, utilizando 

informações de uma base de dados de 13 hospitais no Brasil. 

1.4 MODELOS DE MACHINE LEARNING 

Para este trabalho foram selecionados 4 modelos de machine learning para a 

avaliação do desfecho. O LGBM é bastante utilizado, dado sua fácil interpretação, alta 

eficiência e acurácia. (41) TabNet utiliza uma arquitetura de aprendizado de dados 

tabulares, e utiliza atenção sequencial para escolher quais características racionar durante 

as etapas de decisão, tornando o seu aprendizado mais eficiente por ser direcionado para 
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as características mais salientes dos dados. (42) RuleFit é um algoritmo que procura criar 

comandos simples a partir de dados complexos, de modo que a análise seja simplificada 

por comandos claros e fáceis de seguir. (43) O modelo FIGS foi adaptado para o contexto 

de decisões clínicas por levar em consideração a heterogeneidade dos dados médicos, 

além disso, é altamente interpretável, por utilizar uma estrutura que combina regras 

lógicas e adição. (44) 

 

1.5 JUSTIFICATIVA 

As taxas de readmissão na UTI nos primeiros dias após a alta e as taxas de 

mortalidade nas enfermarias após a alta da UTI mostram que são necessárias estratégias que 

possam evitar esses desfechos desfavoráveis para os pacientes que estiveram em ambiente 

crítico. Logo, uma ferramenta que possa ser utilizada na beira do leito pelo médico 

intensivista no momento de decisão da alta pode ser útil em evitar altas que poderiam gerar 

maior morbidade e mortalidade ao paciente e maiores custos ao sistema de saúde.  

2. OBJETIVOS 

  2.1 OBJETIVO GERAL  

Avaliar a capacidade de predição, por meio de ferramentas de machine learning, do 

desfecho composto de mortalidade e readmissão em UTI nas primeiras 48 horas após a alta. 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS  

Testar o modelo Fast Interpretable Greedy-Tree Sums para a predição do desfecho 

composto. 

Testar o modelo Light Gradient Boosting Machine para a predição do desfecho 

composto. 

Testar o modelo TabNet para a predição do desfecho composto. 
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Testar o modelo RuleFit para a predição do desfecho composto. 

Comparar os modelos com a capacidade de predição do escore MEWS. 

Identificar quais modelos de machine learning apresentam maior acurácia para 

predição do desfecho de interesse. 

3. MATERIAIS E MÉTODOS 

 

O presente estudo foi aprovado pelo Comitê Nacional de Ética em Pesquisa 

(CONEP) pelo número 99706718.9.0000.0098. Os dados desse estudo foram providos pela 

Munai TM (Curitiba – PR, Brasil), uma empresa de tecnologia em saúde responsável por uma 

base de dados conectada a plataforma de prontuário eletrônico de hospitais. Para esse estudo 

de coorte observacional foram utilizados dados de todos os adultos que receberam cuidados 

em unidades de terapia intensiva em 13 hospitais entre janeiro de 2019 e julho de 2021 e 

concordaram com o uso de seus dados, de acordo com a Lei Geral de Proteção de Dados. 

Apenas internamentos com transferências para a UTI foram selecionados e com pelo menos 

24 a 48 horas de seguimento.  

As instituições estão localizadas em diferentes regiões geográficas do Brasil e 

compreendem instituições públicas e privadas.  

3.1 CRITÉRIOS DE INCLUSÃO E EXCLUSÃO 

Foram incluídos no estudo dados de pacientes que internaram em unidades de terapia 

intensiva de 13 hospitais no Brasil e que apresentaram os seguintes critérios: 

Pacientes que internaram entre janeiro de 2019 e julho de 2021, pacientes que 

concordaram em ter seus dados utilizados e pacientes que tiveram pelo menos 24 horas de 

seguimento. 

Foram excluídos do estudo os pacientes que apresentaram os seguintes achados: 
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Pacientes com menos de 18 anos, pacientes com ausência de dados de sinais vitais prévios a alta 

da UTI, pacientes que foram a óbito dentro do ambiente de UTI. 

 

3.2 VARIÁVEIS DE INTERESSE 

O principal desfecho de interesse foi um composto de morte ou readmissão após a 

alta da UTI. Readmissão foi considerada a transferência da unidade de terapia intensiva para 

a enfermaria e o retorno para a UTI no mesmo internamento, nas primeiras 48 horas. Duas 

janelas de seguimento foram observadas: as primeiras 24 horas e as primeiras 48 horas após 

a alta. Pacientes que permaneceram mais de 48 horas na enfermaria foram considerados 

como permanentes na enfermaria. A janela de 48h foi escolhida para avaliação do desfecho 

composto pois é considerada pelo Comitê de Indicadores de Qualidade da Sociedade de 

Medicina Intensiva (2) e pela sociedade europeia de medicina intensiva (45) como um 

indicador de segurança e qualidade. 

A figura 1 demonstra a linha do tempo de observação em nosso estudo, desde a 

definição do desfecho, coleta de dados para a predição do desfecho e a janela de seguimento. 

Para as variáveis de predição, foram extraídos dados dos prontuários médicos, 

informações gerais do paciente (como idade, data de admissão, data da alta, número de 

identificação único e motivo da alta), sinais vitais (frequência cardíaca, frequência 

respiratória, saturação de oxigênio, glicemia capilar e temperatura). Foram extraídas as 5 

coleções de sinais vitais prévias à alta da UTI e os modelos de machine learning foram 

treinados com esses dados. A Tabela 1 demonstra as principais variáveis utilizadas pelos 

modelos de ML, incluindo o método principal de medição para cada variável. Combinações 

de recursos foram utilizadas conforme necessário, como a diferença entre valores de sinais 

vitais consecutivos e estatísticas a partir dos sinais vitais, como média, mediana, desvio 

padrão, valores máximo e mínimo.  
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Figura 1. Janela de tempo de dados avaliados 

 
Tabela 1. Variáveis utilizadas para treinamento dos modelos de machine learning 

Variável Descrição 

Tempo de internamento 

hospitalar (dias) 

Espaço de tempo entre a admissão e a alta da UTI 

Idade (anos) Idade do paciente 

Dias desde o último atendimento  Se o paciente já foi previamente admitido no hospital, 

número de dias entre as admissões 

Frequência cardíaca (batimentos 

por minuto) 

Medida da frequência cardíaca. t é o último sinal vital 

coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Frequência respiratória (incursões 

respiratórias por minuto) 

Medida da frequência respiratória. t é o último sinal 

vital coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Pressão arterial diastólica (em 

milímetros de mercúrio) 

Medida da pressão arterial diastólica. t é o último sinal 

vital coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Pressão arterial sistólica (em 

milímetros de mercúrio) 

Medida da pressão arterial sistólica. t é o último sinal 

vital coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 
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Saturação de oxigênio (%) Medida da saturação de oxigênio. t é o último sinal 

vital coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Glicemia capilar (miligramas por 

decilitro) 

Medida da glicemia capilar. t é o último sinal vital 

coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Temperatura (graus celsius) Medida da temperatura. t é o último sinal vital 

coletado, t-1 o prévio e segue essa sequência 

Delta de sinais vitais Diferença entre os dados vitais coletados nos tempos 

t e t-1  

Delta de data e hora da coleta de 

dados 

Diferença de data e hora entre as coletas t e t-1 em 

segundos 

Plano de saúde 1 para plano de saúde público, 0 se outro plano 

Especialidade médica Especialidade medida do atendimento. 1 para clínico 

e 0 para cirúrgico 

Sexo Sexo biológico do paciente. 1 para feminino e 0 para 

masculino 
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3.3 MODELOS DE MACHINE LEARNING 

Para desenvolver e então comparar a performance entre os diferentes modelos de predição, 

o conjunto de dados foi separado entre duas coortes de forma randomizada. Os modelos 

foram treinados com um conjunto de 80% dos dados e 20% de dados não vistos previamente 

foram utilizados apenas para avaliar os modelos finais. Quatro diferentes modelos de 

machine learning foram utilizados: Light Gradient Boosting Machine (LGBM) (41), TabNet 

(42), RuleFit (43) e Fast Interpretable Greedy-Tree Sums (FIGS). (44) Cada modelo foi 

treinado e otimizado em uma configuração de validação cruzada aninhada, sendo realizada 

cinco vezes na camada externa e três vezes na parte de otimização.  

Os modelos foram aplicados em dois experimentos. Um utilizando uma janela de 

seguimento de 24 horas e outro utilizando um período de 48 horas.  

3.4 COMPARAÇÕES DE ACURÁCIA 

Os modelos foram avaliados utilizando seis métricas: área sob a curva (AUC), 

acurácia, precisão média, escore F1, precisão e recall, por serem as métricas mais comuns 

utilizadas em classificação binária.  

Acurácia é a razão entre as amostras corretamente classificadas e o total de amostras 

avaliadas. Recall também é chamado de sensibilidade ou taxa de verdadeiros positivos e 

denota a taxa de positivos corretamente classificados, é a razão entre as amostras 

corretamente classificada como positivo e o total de amostras positivas. Precisão é a razão 

entre amostras classificadas corretamente e o total de amostras classificadas em uma 

determinada classe, para casos positivos é o valor preditivo positivo e para negativos 

corresponde ao valor preditivo negativo. O escore F1 é uma média harmônica de precisão e 

recall. (46)  
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AUC é utilizada como uma métrica de qualidade de um modelo, quanto maior a área 

sob a curva, melhor será o modelo. Essa métrica não é sensível ao desbalanço de classes. 

(47) 

Também foi avaliada a explicabilidade de cada modelo, mostrando a interpretação 

mais aprofundada dos resultados. A acurácia dos nossos quatro modelos foi comparada 

utilizando o MEWS, como fonte de comparação com um modelo já estabelecido na 

literatura. (37) Para estimar o nível de consciência para o cálculo do MEWS, foi pontuado o 

menor valor para pacientes que tiveram o desfecho positivo e o maior valor para os pacientes 

que não apresentaram o desfecho.  

Todas as análises foram realizadas utilizando a linguagem de programação R versão 

3.3.0 (A fundação R para computação estatística). Um valor de P < 0,05 demonstrou 

significância estatística.  

Os resultados são apresentados baseando-se nas recomendações dos Guidelines 

STROBE (48) e DECIDE-AI. (49) 

4. RESULTADOS 

4.1.PARTICIPANTES 

Este estudo incluiu dados de 14.500 transferências para a UTI, sendo, desses, 13.190 

atendimentos únicos, totalizando 11.948 pacientes, e tendo ocorrido 1.924 óbitos após a alta 

(13,2% das transferências), 2.030 readmissões na UTI (14% das transferências), e 1.121 

(9,3% do total de pacientes) pacientes com registro único readmitidos na UTI. A Figura 2 

demonstra o fluxograma da extração dos dados. A causa mais comum de exclusão da amostra 

foi a ausência de dados da admissão da UTI.  
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Figura 2. Fluxograma dos dados extraídos 

 

4.2 DESCRIÇÃO DOS DADOS 

A tabela 2 demonstra as características clínicas e demográficas da população do 

conjunto de dados final, incluindo idade, sexo, plano de saúde e especialidade médica, 

estratificados pelo desfecho calculado nas primeiras 48 horas após a alta da UTI 

(permanência na enfermaria, readmissão na unidade de terapia intensiva ou morte). Na tabela 
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abaixo cada atendimento único é considerado, já que idade, plano de saúde e especialidade 

medica podem diferir entre atendimentos para o mesmo paciente.  

Foram avaliados 11.948 pacientes de 13 hospitais – públicos e privados - no Brasil 

com 1.924 óbitos e 2.030 readmissões na UTI em 48 horas após a alta. A tabela 3 demonstra 

as métricas avaliadas nas duas janelas de tempo (24 e 48 horas) para os quatro diferentes 

modelos de ML. Também são apresentadas as métricas para predição do desfecho utilizando 

o MEWS. Os dados dos pacientes excluídos do estudo podem ser visualizados na tabela 4.  

Tabela 2. Características demográficas 

  Permanência Readmissão/óbito Total P 

Idade Média 

(DP) 

61.5 (15.2) 62.8 (14.3) 61.8 (15.6) 0.043 

Sexo (%) Feminino 4508 (44.9) 828 (43.2) 5336 

(44.6) 

0.059 

 Masculino 5529 (55.1) 1089 (56.8) 6618 

(54.4) 

 

Plano de 

saúde (%) 

Público 5219 (52) 1086 (56.6) 6305 

(52.7) 

0.019 

 Privado 4818 (48) 831 (43.4) 5649 

(47.3) 

 

Especialidade 

médica (%) 

Clínica 4977 (49.6) 1305 (68) 6282 

(52.5) 

0.022 

 Cirúrgica 5060 (50.4) 612 (32) 5672 

(47.5) 

 

Charlson 

Score 

Média 

(DP) 

0.36 (0.79) 0.5 (0.7) 0.4 (0.78)  

0.85 

 

Frequência 

cardíaca 

Média 

(DP) 

82.1 (18) 87.9 (19.1) 83.05 

(18.2) 

 

0.002 

Frequência 

respiratória 

Média 

(DP) 

18.6 (4.13) 20.1 (5.47) 18.8 (4.4)  

0.045 
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Glicemia 

capilar 

Média 

(DP) 

154 (81.6) 159 (84.8) 154.3 (82)  

0.23 

Pressão 

arterial 

diastólica 

Média 

(DP) 

74.4 (14.6) 72.9 (15.7) 74.1 (14.8)  

0.024 

Pressão 

arterial 

sistólica 

Média 

(DP) 

127 (24) 124 (24.6) 126.6 (24)  

0.015 

Saturação de 

oxigênio 

Média 

(DP) 

95.6 (3.9) 94.3 (4.4) 95.3 (4.8)  

0.009 

Temperatura Média 

(DP) 

36.1 (0.6) 36.1 (0.77) 36 (0.7)  

0.548 

 

 

Tabela 3. Métricas avaliadas nos testes para os diferentes modelos de ML e MEWS 

 
Janela de 

tempo 

AUC Acurácia Precisão 

média 

Escore 

F1 

Precisão Recall 

LGBM 24h .844 .923 .418 .427 .483 .382 

 
48h .824  .913 .576  .562  .666 .486 

TabNet 24h .828 .850 .428 .381 .276 .617 

 
48h .817  .847 .510 .486  .395  .632 

RuleFit 24h .812 .872 .411 .402 .309 .573 

 
48h .798  .779  .545  .418 .299 .691 

FIGS 24h .780 .925 .347 .352 .508 .269 
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48h .782  .902  .486 .431  .645 .324  

MEWS 24h .733 .901 .242 .346 .344 .347 

 
48h .750  .891  .395  .444 .538 .378  

 

 

Tabela 4. Diferenças entre os pacientes excluídos do estudo 

 
 

 
Grupo Completo Excluídos P 

Idade Média (DP) 61.8 (15.8) 60.2 (15.9) 
 

0.242 

Sexo (%) Feminino 5054 (44.5%) 282 (47.5%) 0.166 

 Masculino 6306 (55.5%) 312 (52.5%)  

Plano de Saúde 

(%) 
Privado 5220 (46%) 429 (72.2%) 0.001 

 Público 6140 (54%) 165 (27.8%)  

Especialidade 

Médica (%) 
Clínico 5887 (51.8%) 395 (66.5%) 0.001 

 Cirúrgico 5473 (48.2%) 199 (33.5%)  

 

Como demonstrado na tabela 3, o LGBM apresentou a melhor performance em área 

sob a curva ROC (AUC) e escore F1 nas duas janelas de tempo estudadas, além de apresentar 
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a maior acurácia na janela de 48 horas. O modelo FIGS demonstrou a maior acurácia na 

janela de 24h. O TabNet apresentou o melhor escore de recall e precisão média na janela de 

tempo das primeiras 24 horas, enquanto o LGBM demonstrou a maior precisão média para 

a janela de 48 horas. Os modelos de ML demonstraram performance superior ao MEWS na 

maioria das métricas, exceto pelo TabNet e o RuleFit na métrica precisão e o FIGS em recall.  

A figura 3 demonstra a curva ROC para os modelos treinados e o MEWS para 

predizer readmissão e morte nas primeiras 48 horas após a alta da UTI. As curvas dos 

modelos de machine learning apresentaram melhor performance do que o MEWS. As 

melhores performances em relação a área sob a curva foram dos modelos LGBM, FIGS e 

TabNet. 

Figura 3. Curva ROC para os diferentes modelos de machine learning 

 

Entre os modelos avaliados, houve diferença de peso para as diferentes variáveis 

avaliadas, podendo ser um fator que contribuiu para melhor performance do modelo LGBM. 

Na figura 4 pode ser visualizado o peso atribuído para as variáveis por este modelo.  
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Figura 4. Peso atribuído para as variáveis utilizando o modelo LGBM 

 

5. DISCUSSÃO 

 

Neste estudo observacional multicêntrico realizado no Brasil, descobrimos que um 

Sistema de Suporte à Decisão Clínica (SSDC) point-of-care foi capaz de predizer a 

mortalidade ou a readmissão dentro de 48 horas após a alta da UTI. Todos os modelos de 

machine learning superaram os sistemas tradicionais de alerta precoce. O modelo Light 

Gradient Boosting Machine (LGBM) em particular apresentou área sob a curva maior e 

precisão maiores do que os outros modelos de machine learning. Nossos resultados sugerem 

que um SSDC no point-of-care pode orientar os médicos na tomada de decisões sobre a alta, 

otimizando o cuidado do paciente e aumentando a segurança nas transições complexas de 

cuidado. 

Para projetar nossos modelos, utilizamos dados das cinco últimas medições de sinais 

vitais registradas antes da alta da UTI. Portanto, nossos resultados representam dados 

próximos à decisão de alta da UTI. A transição de pacientes da UTI para a enfermaria 

representa uma fase de alto risco no cuidado do paciente, apresentando desafios 
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significativos para os médicos no leito (50). Pacientes readmitidos na UTI após a alta tendem 

a ter internações mais longas, taxas de mortalidade mais elevadas e custos adicionais com 

assistência médica (4). Portanto, há uma necessidade de estratégias aprimoradas para ajudar 

os médicos a decidir o momento ideal para a alta. 

Escores tradicionais de alerta precoce, como NEWS, MEWS e Quick SOFA, têm 

sido amplamente utilizados. No entanto, as persistentes taxas elevadas de readmissão pós-

alta e mortalidade destacam suas limitações (51). Nas últimas décadas, modelos de machine 

learning (ML) surgiram como auxílios potenciais nesse processo de tomada de decisão. No 

entanto, sua implementação em ambientes de cuidados críticos pode contribuir para a 

sobrecarga de pessoal e fadiga de alerta (40). Um modelo de ML point-of-care pode oferecer 

insights oportunos e reduzir notificações irrelevantes. 

Nosso estudo se soma a um crescente corpo de literatura que descreve modelos de 

ML treinados com dados de sinais vitais antes da alta da UTI. 

Um estudo (9) utilizou o machine learning (ML) para prever a readmissão, dividindo 

o conjunto de dados em 60% de treinamento e 40% de validação interna. Os dados foram 

coletados nas 24 horas que antecederam a alta da UTI, utilizando os últimos valores medidos 

como variáveis preditoras. Este estudo relatou uma taxa de readmissão de 11%, com o 

modelo de ML superando o escore MEWS nas primeiras 72 horas após a alta (AUC de 0,73 

vs. 0,60). 

ML também foi usado para prever readmissões (33), neste grupo, foi realizado 

treinamento com 80% dos dados e de validação com os outros 20%. Os dados utilizados para 

comparação foram aqueles obtidos no momento da admissão, durante permanência na UTI 

e precedendo a saída da UTI, com foco nas últimas 24 horas antes da alta da UTI. Este estudo 

alcançou uma AUC de 0,76 na previsão de readmissão dentro de 72 horas após a alta. 
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Pesquisadores relataram uma AUC de 0,70 para prever o desfecho composto de 

morte ou readmissão dentro de 48 horas após a alta da UTI. (18) O momento para realizar a 

previsão para este desfecho foi determinado como o momento da última medição de dados, 

normalmente ao final da estadia na UTI. 

Em um estudo brasileiro (32), os desfechos de readmissão foram avaliados utilizando 

os dados coletados na admissão do paciente e características iniciais do internamento na 

UTI, resultando em uma AUC de 0,92. 

Todos os modelos de machine learning tiveram melhor desempenho do que os 

modelos estáticos em outro estudo (52) quando realizada uma análise retrospectiva de dados 

da UTI para prever o desfecho de readmissão na UTI em 30 dias. 

Da mesma forma, um estudo (53) se concentrou em readmissões dentro de uma janela 

de 30 dias após a alta da UTI. Eles alocaram 90% dos dados para treinamento e validação, 

reservando 10% para testes. Dados do histórico do paciente, incluindo medicamentos e 

procedimentos durante a estadia na UTI, foram utilizados, resultando em uma AUC de 0,73. 

Uma AUC de 0,74 foi alcançada (54) para a predição de readmissão nas primeiras 

48 horas após a alta, considerando a condição geral do paciente, sinais vitais e escores 

APACHE II e SOFA nas primeiras 24 horas do internamento em UTI e na transferência para 

a enfermaria. 

Em uma revisão sistemática (55) que discute os fatores que contribuem para modelos 

de previsão de readmissão na UTI bem-sucedidos, estratégias-chave incluíram a 

incorporação de componentes temporais longitudinais, foco em populações de pacientes 

semelhantes e a limitação de readmissões às relacionadas diretamente com a admissão 

inicial.  
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Um estudo (56) comparou a capacidade de predição de readmissão da equipe clínica 

com a capacidade de predição do mesmo desfecho por um modelo de ML. O modelo utilizou 

os dados disponíveis no momento da alta da UTI para predizer o desfecho de readmissão 

durante o mesmo internamento. AUC da intuição clínica foi de 0,71 , enquanto a AUC do 

modelo de ML foi de 0,78 e a AUC do ML combinado com intuição clínica foi de 0,79, 

sendo encontrada uma diferença significativa entre a intuição clínica isolada e o uso de ML 

ou o uso de ML combinado com a intuição clínica. 

Diversos desenhos de estudo visam avaliar os resultados após a alta da UTI, incluindo 

mortalidade e readmissão. Esses estudos diferem em sua metodologia, principalmente no 

foco do momento ideal de análise dados, que pode ser na admissão à UTI, ao longo da 

permanência na UTI ou imediatamente antes da alta. Também existe uma heterogeneidade 

no período de seguimento após a alta. Essas diferenças podem contribuir para os resultados 

variados observados na pesquisa. 

Como resultado, muitos estudos sugerem que os modelos de machine learning 

podem superar escores clínicos tradicionais como o MEWS. Prever resultados após a alta da 

UTI é complexo e uma ferramenta com alta precisão para avaliar o risco de morte ou 

readmissão após a alta pode auxiliar significativamente os médicos em sua tomada de 

decisão. 

Este presente estudo tem várias vantagens notáveis. Em primeiro lugar, foi utilizado 

um banco de dados abrangente e diversificado que representa tanto configurações de saúde 

privadas quanto públicas em todo o Brasil, sugerindo ampla aplicabilidade das descobertas. 

Além disso, a granularidade e a natureza contínua dos dados sobre parâmetros de sinais vitais 

acrescentam profundidade e especificidade à nossa análise. Importante, os modelos foram 



21 
 

treinados com dados próximos à alta da UTI, alinhando a saída do modelo com o momento 

crítico da tomada de decisão.  

Em relação às limitações, este estudo foi realizado com dados obtidos através de uma 

fonte de dados secundária, o que caracteriza uma limitação importante, visto que isso é 

dependente da qualidade dos dados originais. Do total da amostra, 594 (4,7%) pacientes 

foram excluídos por falta de dados da admissão na UTI, tornando possível que uma das 

limitações desse estudo seja um viés de seleção da amostra. A média de readmissões de 1,8 

por paciente demonstra que existiram pacientes que tiveram mais de uma readmissão na 

UTI, e isso também está relacionado com pacientes que apresentaram readmissões na UTI 

em internamentos diferentes, o que leva a um questionamento sobre a gravidade e o estado 

basal desses pacientes, que não foi avaliado pelos modelos de ML. 

Os dados também foram obtidos de maneira retrospectiva, o que faz com que sejam 

necessárias novas avaliações desses modelos de maneira prospectiva para validação dos 

modelos para uso dentro do ambiente de UTI. Em relação aos hospitais, não foi possível 

avaliar se os hospitais já possuem um protocolo de predição de readmissões no momento da 

alta e os diferentes perfis dos pacientes das instituições representadas nesse estudo pode não 

ser representativo de outras populações, fazendo com que esses resultados não possam ser 

generalizados. 

Na literatura atual existem estudos com modelos de inteligência artificial e machine 

learning que avaliaram a capacidade de predição de morte ou readmissão em UTI. Porém, o 

desenho desses estudos, principalmente em relação ao momento ideal de avaliação do 

desfecho ainda é uma variável que precisa ser melhor estudada. 
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6. CONCLUSÃO 

 

Neste estudo observacional multicêntrico realizado no Brasil, descrevemos um 

sistema de suporte de decisão clínica point-of-care com capacidade de predição do desfecho 

de readmissão na UTI ou a morte em até 48h da alta com até 92% de precisão.  

Os modelos de ML consistentemente superaram os sistemas tradicionais de alerta 

precoce e os resultados foram robustos tanto nas primeiras 24 quanto nas 48 horas após a 

alta da UTI. O modelo LGBM demonstrou a maior área sobre a curva ROC. Ensaios clínicos 

randomizados para avaliar a eficácia e a segurança da implementação de um sistema de 

suporte de decisão clínica point-of-care na transição de cuidados do ambiente de UTI para 

as enfermarias se mostram necessários.  
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