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Abstract. The main objective of this research is the conception of an approach
to predict the risk of mortality in ICUs. A cohort of 17,734 patients was used,
from the MIMIC-III Database, considering 10 input predictor variables and 8
Machine Learning methods. The best performance was achieved by the Gradi-
ent Boosting Machine (GBM) method, which obtained 0,843 (+£0,015) of AUC
and 0,503 (+£0,048) of F1 score. The results are promising and, in some cases,
superior to those obtained by other proposals identified in the literature review.

Resumo. Esta pesquisa tem por objetivo central a concep¢do de uma abor-
dagem para predigcdo do risco de mortalidade em UTIs. Foi empregada uma
coorte de 17.734 pacientes provenientes do Banco de Dados MIMIC-III, sendo
consideradas 10 varidveis preditoras de entrada e 8 métodos de Aprendizado de
Mdgquina. A melhor performance foi alcancada pelo método Gradient Boosting
Machine (GBM), que atingiu 0,843 (+£0,015) de AUC e 0,503 (+0,048) de F1
score. Os resultados sdo promissores e, em alguns casos, superiores a outras
propostas identificadas na revisdo de literatura.

1. Introducao

As Unidades de Terapia Intensiva (UTIs) dos hospitais tem atraido relevantes esforcos de
pesquisa, pois os pacientes requerem monitoramento continuo de seus parametros fisiol6-
gicos devido a gravidade de sua condi¢@o de saude e também apresentarem elevado risco
de rapida deterioracdo clinica [[Purushotham and at al. 2018]].

Um desfecho primdrio de interesse nas terapias intensivas é a mortalidade, pois
as suas taxas nas UTIs s@o as mais altas entre as unidades hospitalares, em torno de 10%
a 29%, dependendo da idade e da doenca. Deste modo, a identificacdo precoce de quais
pacientes estdo em maior risco € fundamental para melhorar os desfechos dos tratamentos
[Harutyunyan et al. 2019]].

Considerando este cendrio, o presente trabalho tem por objetivo geral investigar o
uso de métodos de classificacdo de Aprendizado de Médquina no desenvolvimento de um
modelo de predi¢ao do risco mortalidade em UTIs, para auxiliar os médicos na tomada
de decisdo. Isto € feito analisando diferentes dados clinicos de pacientes coletados nas
primeiras 48 horas apds a internagao.

Por sua vez, os objetivos especificos deste estudo sdo: (i) considerar os princi-
pais desafios no uso de técnicas de Aprendizado de Mdaquina para previsao do risco de
mortalidade hospitalar de pacientes internados em UTIs; (ii) propor uma abordagem para
a previsdo do risco de mortalidade para estes pacientes; e, (iii) avaliar e comparar o de-
sempenho de diferentes métodos de Aprendizado de Maquina, empregando um banco de
dados construido a partir de informacdes reais provenientes de UTIs (MIMIC-III).



2. Trabalhos Relacionados Explorando Aprendizado de Maquina para
Predicao do Risco de Mortalidade em UTIs

Dentre os esforcos associados a pesquisa apresentada neste artigo foi realizada uma Re-
visdo Sistematica de Literatura, sendo identificados diversos estudos relacionados a pre-
di¢do do risco de mortalidade em UTIs. A descricao desses trabalhos relacionados, assim
como uma comparacao contemplando os aspectos centrais considerados na concepg¢ado da
abordagem proposta por este estudo, estdo disponiveis na Internet em um Apéndic

3. Predicao do Risco de Mortalidade em UTIs: Concepcao da Abordagem

Esta secdo descreve a abordagem proposta para lidar com a predicdo do risco de mortali-
dade de pacientes internados em UTIs, considerando as decisdes de projeto que orienta-
ram sua constru¢do. Uma visdo geral desta abordagem estd caracterizada na Figura ]

Discussao do Problema de Pesquisa

Os escores clinicos tradicionais de alerta precoce (EWS, SOFA, APACHE, SAPS, etc.)
tém sido empregados para identificar a deterioracdo do estado de pacientes. Esses siste-
mas de pontuagdo, no entanto, levam em considera¢ao somente os dados de satide de um
determinado instante de tempo, sem considerar a tendéncia de variacdo dos mesmos no
decorrer da internacdo [Churpek and at al. 2016].

Por sua vez, a implantagdo crescente dos prontudrios eletronicos nos hospitais tem
viabilizado o registro de dados histéricos dos pacientes, cujos sinais vitais e resultados de
exames de laboratdrio coletados ao longo do tempo podem ser interpretados como séries
temporais. Isto tem promovido a aplicacdo de técnicas computacionais que processam
esses dados e permitem produzir previsdes da evolugdo do estado clinico dos pacientes.

A abordagem cuja concepc¢ao € discutida neste artigo tem como objetivo prever
se pacientes irdo morrer ou sobreviver durante sua internacao em UTIs. Para esta tarefa
de classificacdo bindria serd utilizado como base os dados do MIMIC-III. Foram compa-
radas as performances de vérios métodos de Aprendizado de Mdaquina utilizando dados
coletados em uma janela de tempo de 48 horas apds a admissdo do paciente em uma UTIL.

Banco de Dados e Populacao Estudada

A coorte de pacientes relevantes para o desenvolvimento do modelo foi extraida do Me-
dical Information Mart for Intensive Care (MIMIC-III) [Johnson and at al. 2016]. Para o
desenvolvimento do modelo foram incluidos apenas registros de pacientes com 18 anos
ou mais e que permaneceram internados em UTIs por um periodo minimo de 48 ho-
ras. Isso resultou em uma coorte de 17.734 pacientes e 1.456.610 observagdes. Desses

pacientes, 15.328 sobreviveram e 2.406 morreram, resultando em uma taxa de mortali-
dade de 13,57%.

Analise Exploratéria dos Dados e Selecao de Variaveis

As varidveis clinicas selecionadas e extraidas do MIMIC-III para desenvolvimento da
abordagem proposta contém informacdes demogréficas dos pacientes, resultados de exa-
mes de laboratdrio, sinais vitais e a escala de coma de Glasgow, conforme apresentado na
caixa "Varidveis Clinicas" da Figurall]

Thttp://ubiq.inf.ufpel.edu.br/arrdsouza/doku.php?id=apendice-semish2022
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Figura 1. Visao Geral da Abordagem Proposta



Pré-processamento dos Dados

A qualidade e a quantidade de informagdes uteis sdo importantes fatores que irdo influir
na eficiéncia de um método de Aprendizado de Maquina. Dessa forma € indispensdvel
uma boa preparacao dos dados antes de alimentar os modelos. Esta tarefa é realizada pelo
pré-processamento, o qual € composto pelas seguintes etapas:

* Limpeza de Dados. No modelo proposto, cada varidvel numérica estd associada a limites superior
e inferior definidos por especialistas para detectar valores inutilizaveis (outliers). O valor obser-
vado serd excluido se estiver fora desses limites. Ao aplicar essas regras para gerar a coorte do
modelo foram removidas 7.425 observacgdes (0,51%) classificadas como valores atipicos extremos.

* Agregacao dos Dados por Hora. As séries temporais brutas de cada variavel oriundas do MIMIC-
IIT sdo bastante esparsas. Dessa forma, com o objetivo de obter uma representacdo mais densa
dos dados fisiol6gicos com o intuito de oportunizar uma melhor inferéncia pelos algoritmos, as
observacgdes de cada série temporal foram agregadas em intervalos de hora em hora através do
célculo da mediana [Zhu and at al. 2018]].

e Tratamento de Dados Ausentes. Como estratégia para minimizar o impacto na performance
de predicdo devido aos dados ausentes, foram incluidos apenas pacientes onde todas as varidveis
foram registradas pelo menos uma vez em trés hordrios diferentes dentro da janela de tempo de
medicdo de 48h. Este critério resultou em um conjunto de dados com 6.184 pacientes.

Construcao de Recursos e Normalizacao

Para tratamento das informacdes ausentes nas séries temporais do MIMIC-III, o modelo
proposto calcula os dados estatisticos resumidos (valor minimo, valor méximo, desvio
padrdo e média) de cada uma das varidveis dentro da janela de tempo de 48 horas. Esta
estratégia reduz a complexidade do modelo de Aprendizado de Mdaquina gerado, pois
utiliza informacdes mais relevantes como entrada para a tarefa de previsao.

Muitos métodos de Aprendizado de Maquina exigem que as varidveis seleciona-
das estejam na mesma escala para um melhor desempenho [Faceli et al. 2021]]. O método
de normaliza¢do chamado “min-max”™ foi escolhido, através do qual os valores foram
transformados para uma escala minimo-zero e maximo-um.

4. Predicao do Risco de Mortalidade em UTIs: Avaliacao da Abordagem

O conjunto de dados de treinamento foi utilizado para avaliar a performance de predi¢dao
do risco de mortalidade de 8 métodos de Aprendizado de Mdquina. A Tabela[I] apresenta
os resultados da AUC média e desvio padrdo, os quais foram quantificados empregando
o ajuste default dos hiperparametros de cada algoritmo. A melhor performance foi al-
cancada pelo método GBM, que atingiu o valor 0,841 (£0,024) de AUC. Os valores de
desempenho foram obtidos por validac@o cruzada para evitar avaliagdes tendenciosas.

A Figura[2]apresenta as curvas ROC dos métodos de predigao avaliados. O canto
inferior esquerdo das curvas ROC mostram que o algoritmo GNB apresentou menor Sen-
sibilidade em baixas taxas de falsos positivos do que os demais métodos, o que indica
menor capacidade em prever corretamente 0s pacientes que morreram.

Sintonia do Método de Aprendizado de Maquina que Obteve Melhor Desempenho

Ap6s identificado que o método de Aprendizado de Mdquina GBM alcancou a melhor
performance de predicao, foi feito o ajuste de seus hiperparametros para a aumentar o



desempenho do modelo. A sintonia do método foi realizada empregando a técnica Ran-
domized Search Cross-Validation [Bergstra and Bengio 2012], a qual tem como objetivo
encontrar a combinacdo de valores de hiperparametros que resultem no maior desempe-
nho do modelo, medido através de validagao cruzada.

Tabela 1. Performances
de Classificacao

Método AI{C Desvi~o % 06
Média @ Padrao e
———— 5 —— AUC (RF) = 0,830 0,025
RF 0.830 0.025 2 AUC (GBM) = 0,841 0,024
GBM 0.841 0.024 B o4 y AUC (GNB) = 0,786 +0,029
GNB 0.786 0.029 AUC (MLP) = 0,838 +0,025
MLP 0.838 0.025 —— AUC (Adaboost) = 0,815 40,031
Adaboost | 0.815 0.031 02 —— AUC (XGBoost) = 0,823 +0,019
XGBoost 0.823 0.019 ,x" — AUC (SVM) = 0,821 0,025
SVM 0.821 0.025 —— AUC (LDA) = 0,830 0,025
Jtas - --- Classificador aleatério
LDA 0.830 0.025 ool
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Figura 2. Curvas ROC dos Métodos de Predicao

Analise de Performance do Método que Obteve Melhor Desempenho

Ap6s encontrar os valores de hiperparametros otimizados para o método GBM, foi uti-
lizado o conjunto de dados de teste para realizar a avaliacdo final de performance. A
validacdo cruzada foi empregada para investigar a variabilidade no desempenho do mo-
delo por meio de 10 diferentes particoes de dados.

Conforme apresentado na Tabela[2] ap6s a sintonia do método GBM por meio do
ajuste de seus hiperparametros, foi alcangada uma performance AUC de 0,843 (+0,015),
obtida através de validacdo cruzada (/0-folds). Na Figura [3| € apresentada a curva ROC
média, também obtida através de validacdo cruzada. A regido em cinza mostra a va-
ridncia da curva ROC quando os dados sao divididos em diferentes subconjuntos para
treinamento e teste.

A performance AUC de 0,84 alcangada pela abordagem proposta € superior ao
trabalho de [Alghatani et al. 2021]], que obteve AUC de 0,78. Por sua vez, os trabalhos
[Purushotham and at al. 2018]] (AUC de 0,87), [Pirracchio and at al. 2015]] (AUC de 0,88)
e [Harutyunyan et al. 2019] (AUC de 0,87) apresentam melhor performance, entretanto
exigem ao total 17 varidveis preditoras, dependem de até 6 exames laboratoriais ou re-
querem os valores individuais dos 4 critérios da escala de Glasgow, da qual muitas vezes
¢ registrado somente o valor total.

Por fim, oportuno enfatizar que a performance obtida pela abordagem discutida
neste artigo € superior aos escores tradicionais SAPS-II (AUC de 0,78) e SOFA (AUC
de 0,71) [Pirracchio and at al. 2015]], o que constitui um indicador bastante significativo
para continuidade das pesquisas.

5. Consideracoes Finais

Este trabalho teve como contribui¢do central a concep¢do de uma abordagem para predi-
cdo do risco de mortalidade hospitalar, explorando Aprendizado de Méquina e utilizando



dados coletados durante as primeiras 48 horas de internagdo nas UTIs. O MIMIC-III foi
empregado como banco de dados de informagdes clinicas coletadas do mundo real.

Comparando aos escores clinicos tradicionais, a abordagem proposta utiliza téc-
nicas de minerac¢do de dados e Aprendizado de Maquina que geram modelos mais sofisti-
cados, robustos e capazes de detectar padrdes ocultos e ter maior poder de discriminagao
na classificacdo do risco de mortalidade em UTIs.
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