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Abstract. This study integrates visual analytics and machine learning to moni-
tor indicators in cardiovascular care. Initially, we are investigating two indica-
tors: in-hospital mortality and 30-day readmission. Using data from hospital
admissions, cardiovascular procedures, and ICD-10 diagnoses, we performed
feature engineering and trained Random Forest and XGBoost models. We ob-
served substantial gains for readmission after oversampling (recall up to 0.98),
whereas mortality remains more difficult to predict. We present preliminary re-
sults and discuss limitations, biases, and next steps.

Resumo. Este estudo integra exploração visual e aprendizado de máquina para
monitorar indicadores na assistência cardiovascular. Inicialmente, estamos in-
vestigando dois indicadores: mortalidade hospitalar e reinternação em 30 dias.
A partir de dados de internações, procedimentos cardiovasculares e CID-10, re-
alizamos engenharia de atributos e treinamos Random Forest e XGBoost. Houve
ganho expressivo para reinternação após oversampling (recall até 0,98), ao
passo que a mortalidade apresenta maior dificuldade preditiva. Apresentamos
resultados preliminares e discutimos limitações, vieses e próximos passos.

1. Introdução
Doenças cardiovasculares seguem entre as principais causas de internação e óbito,
pressionando gestores a acompanhar, com agilidade e rigor, diversos indicadores
[Bertoletti 2023, Oliveira and et al. 2024]. Embora hospitais acumulem grandes volu-
mes de dados clı́nico-administrativos, transformá-los em informação acionável perma-
nece desafiador devido a bases fragmentadas, heterogeneidade de codificações e ausência
de pipelines reprodutı́veis que conectem análise exploratória, predição e uso gerencial
[Silva and Sanine 2020, de Lara et al. 2024].

Nas últimas décadas, modelos de aprendizado de máquina vêm sendo aplicados
a tarefas afins (p.ex., previsão de eventos adversos e altas), mas persistem limitações:
(i) dependência de variáveis pouco disponı́veis na rotina; (ii) desbalanceamento se-
vero das classes, que distorce métricas; (iii) generalização frágil quando se misturam
perfis clı́nicos distintos; e (iv) baixa integração com exploração visual para inspeção
de coortes e comunicação de resultados a tomadores de decisão [Talukdar et al. 2023,
Thirunavukarasu et al. 2022, Wanderer et al. 2016].



A carência de soluções automatizadas que facilitem o acesso e a compreensão des-
ses dados reforça a necessidade de estudos que, em um mesmo fluxo reprodutı́vel, unam
(a) análise visual orientada a indicadores hospitalares e (b) modelagem preditiva focada
especificamente em mortalidade hospitalar e reinternação em 30 dias na assistência car-
diovascular, explorando de forma explı́cita os procedimentos cardiovasculares ao lado de
variáveis demográficas/administrativas e mapeamentos CID-10, com atenção sistemática
ao desbalanceamento e à interpretabilidade prática dos resultados.

Este artigo apresenta um estudo em andamento que integra: (i) criação de um
dataset clı́nico-administrativo; (ii) um dashboard interativo para exploração visual e mo-
nitoramento; e (iii) uma linha de base preditiva com Random Forest e XGBoost, avaliando
estratégias de balanceamento (p.ex., oversampling/undersampling) e treinos estratificados
por grupo de procedimento. O foco aqui é discutir o desenho experimental e as métricas
apropriadas sob desbalanceamento, oferecendo evidências e diretrizes para uso gerencial.

As principais contribuições são: (1) um pipeline reprodutı́vel que conecta
exploração visual, preparação de dados e predição dos dois indicadores (reinternação em
30 dias e mortalidade hospitalar); (2) a estratificação por procedimento, evidenciando he-
terogeneidade de risco e impacto na performance dos modelos; (3) o tratamento explı́cito
do desbalanceamento, com avaliação por precision-recall e discussão de implicações
práticas para triagem de casos; e (4) um protótipo de dashboard para comunicação com
stakeholders e priorização de pacientes/coortes.

2. Materiais e Métodos

Utilizamos uma base clı́nico-administrativa de internações hospitalares em Car-
diologia do Hospital de Clı́nicas de Porto Alegre (HCPA), contendo múltiplas
internações por paciente. O conjunto foi obtido anonimizado e incluiu campos como:
PRONTUARIO ANONIMO, datas de internação/alta/cirurgia/óbito, idade, sexo, escolari-
dade, código SIGTAP (Sistema de Gerenciamento da Tabela de Procedimentos, Medi-
camentos e OPM do SUS), grupo de procedimento derivado, além das variáveis-alvo
MORTE HOSPITALAR e REINTERNADO 30DIAS.

Os critérios de inclusão adotados foram: internações com procedimento cardio-
vascular mapeado à SIGTAP, diagnóstico CID-10, datas válidas e desfechos observáveis.
Foram excluı́dos registros com inconsistências temporais (alta antes da admissão), dupli-
cidades pós-anonimização e transferências sem desfecho final.

A limpeza de dados envolveu padronização de datas e códigos, tratamento de
ausências (mediana para numéricos; categoria “desconhecido” para nominais) e derivação
de atributos (tempo de internação, tempo até cirurgia, dummies para CID-10 e grupo de
procedimento, além de interações simples, como, por exemplo, idade×procedimento).
Variáveis redundantes foram eliminadas por VIF e correlação de Spearman.

O particionamento foi feito por grupo de procedimento, com treino/teste 70/30
(estratificação pelos desfechos) e validação cruzada 5-fold no treino. Avaliamos Ran-
dom Forest (RF) [Breiman 2001] e XGBoost (XGB) [Chen and Guestrin 2016], ajusta-
dos via random search. As variáveis categóricas foram codificadas por one-hot encoding
e as numéricas, quando apropriado, padronizadas por z-score (z = (x − µ)/σ). Para o
desbalanceamento, aplicamos SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) na
reinternação e testamos undersampling e class weights na mortalidade; a reamostragem
ocorreu apenas nos folds de treino, evitando vazamento.



As métricas relatadas incluı́ram acurácia, precisão, recall, F1, AUROC e PR-
AUC, privilegiando recall e PR-AUC. Curvas ROC/PR, matrizes de confusão e interva-
los bootstrap (1.000 reamostragens) foram usados para comparação. Também avaliamos
modelagem estratificada por grupo de procedimento (quando havia volume suficiente de
eventos) e construı́mos um dashboard prototipado em Figma1 para visualização gerencial
dos resultados, incluindo séries temporais, rankings de risco, filtros por coorte e explica-
bilidade dos modelos.

Figura 1. Pipeline desenvolvido

3. Resultados e Discussão

Em relação ao panorama da coorte, a base apresenta baixa prevalência de eventos
(reinternação em 30 dias em poucos pontos percentuais; mortalidade hospitalar rara),
reforçando a necessidade de métricas robustas ao desbalanceamento (p.ex., PR-AUC, re-
call).

No caso da variável “Reinternação em 30 dias”, os modelos tiveram recall muito
baixo para a classe positiva, sem reamostragem. Com oversampling (SMOTE) aplicado
no treino/teste, houve ganho substancial de sensibilidade. XGBoost atingiu recall ≈ 0,98
(com leve queda de precisão) e Random Forest manteve recall alto (≈ 0,95) com precisão
competitiva. O PR-AUC aumentou de forma consistente, enquanto a AUROC variou
pouco, padrão tı́pico em bases desbalanceadas. A implicação prática é que priorizar recall
é desejável em triagem (não perder casos que merecem intervenção), mitigando falsos
positivos por regras de priorização.

No que se refere à variável “Mortalidade hospitalar”, mesmo com undersam-
pling e class weights (atribuição de pesos às classes na função de perda, aumentando
a penalização para a classe positiva rara), o desempenho foi moderado (recall/F1 limi-
tados), coerente com a prevalência menor, heterogeneidade clı́nica e ausência de sinais
temporais mais finos. Leitura de erros: Falsos negativos concentraram-se em evoluções
rápidas; falsos positivos, em perfis de alto risco basal com boa resposta terapêutica.

Analisando a estratificação por procedimento (GRUPO PROCEDIMENTO),
observa-se que, em grupos com amostra suficiente, a estratificação elevou o F1 para

1https://www.figma.com/



reinternação (faixa 0,7+). Em grupos com baixa amostragem, manteve-se o modelo glo-
bal para reduzir a variância. Para mortalidade, os ganhos foram heterogêneos, sugerindo
coortes especı́ficos (p.ex., revascularização vs. angioplastia) e mais dados.

4. Conclusões
O estudo mostrou que a integração de exploração visual e aprendizado de máquina é
viável para monitorar indicadores cardiovasculares crı́ticos. Os resultados indicam que
a reinternação em 30 dias pode ser prevista com bom desempenho após técnicas de ba-
lanceamento, enquanto a mortalidade hospitalar permanece um desafio diante da baixa
prevalência e heterogeneidade clı́nica. O dashboard prototipado reforça o potencial
de aplicação prática, ao traduzir os achados em ferramentas de análise visual. Como
próximos passos, destacam-se a ampliação da base de dados, com a incorporação de atri-
butos temporais e textuais, teste e validação de outros algoritmos e desenvolvimento pleno
do dashboard, visando consolidar uma solução confiável para o uso hospitalar.
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