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Apresentação 

No novo volume da Pantanal Editora sobre temas de saúde, serão mostrados vários capítulos 

dedicados à patologia da pneumonia cuja descoberta ocorreu em 1892, que antes era tratada como uma 

influência, mas aos poucos os cientistas da Sociedade perceberam que não era uma simples influência, 

mas uma patologia que afetou diretamente os pulmões, para o qual o tratamento teve que ser mais 

intensivo e medidas preventivas tiveram que ser tomadas para evitar o contágio, pois eram transmitidas 

por via inadvertida: como copos e colheres. Além disso, vamos ver o indivíduo como um ser social onde 

o uso de drogas afeta tristemente sua interação com a sociedade, não só os danos causados pelo consumo 

da droga. 

Os capítulos abordam também o tratamento não farmacológico para o dor, procurando soluções 

alternativas para aqueles lugares onde não temos medicamentos ou onde a medicina não é tão avançada, 

especialmente em países do terceiro mundo. Agradecemos o surgimento de um capítulo onde se baseia 

em um modelo de inteligência artificial para ajudar aos médicos nas altas hospitalares. Muitas vezes os 

pacientes recebem alta e não estão 100% curados, situação difícil para o médico, pois internações 

prolongadas também podem ser causa de possíveis infecções. Faremos aqui o estudo de pacientes que 

vivem com a patologia do HIV que acomete milhares de pessoas no mundo e que graças aos retrovirais 

conseguiram prolongar sua vida, no entanto o uso de retrovirais também pode causar danos ao corpo 

que muitas vezes são irreversíveis agradecemos a colaboração de todos. Esperamos que este novo volume 

seja proveitoso a todos. 

A organizadora 
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Capítulo 12 

 

Um modelo de Inteligência Artificial para auxílio na 
decisão de alta hospitalar  

Recebido em: 10/06/2022 
Aceito em: 00/00/0000 

 10.46420/9786581460488cap13 

Bruno Rodrigues de Oliveira1*  

 

INTRODUÇÃO 

A decisão sobre a alta hospitalar depende do estado de saúde do paciente e também de questões 

relacionadas à: quantidade de leitos disponíveis; riscos associados à hospitalização como infecções, 

depressão, trombose, condicionamento físico; custos gerais de internação; plano de saúde, dentre outros 

(Anderson et al., 1988; Cesar; Santos, 2005; Silva et al., 2014).  

Foi estimado que os dias extras de internação podem representar entre 11% a 30% dos custos 

hospitalares totais por paciente, e que estes atrasos afetam mais de 22% dos pacientes (Landeiro et al., 

2016), ocasionando muitas vezes o cancelamento de cirurgias, atrasos em tratamentos de outros pacientes 

e repercussões em cascata para diversos outros procedimentos médicos (Rojas‐García et al., 2017). 

Um instrumento largamente utilizado no mundo todo para determinação da alta hospitalar é 

denominado de Appropriateness Evaluation Protocol (AEP) (McDonagh et al., 2000; Vetter, 2003; Silva et al., 

2014). O AEP foi proposto como um instrumento independente de diagnóstico e para a medicina adulta. 

Os critérios do AEP que determinam um tratamento hospitalar são categorizados em três categorias: (a) 

serviços médicos, (b) serviços de enfermagem/suporte de vida e (c) fatores de condição do paciente. 

Quando qualquer um destes critérios é atendimento, o tratamento hospitalar é recomendado (Gertman; 

Restuccia, 1981). Essas categorias englobam 27 critérios objetivos. Este instrumento foi utilizado para 

analisar 395 prontuários em dois hospitais públicos de ensino no estado de Minas Gerais. Os autores 

constataram um atraso na alta hospitalar superior a 58%. Tendo um atraso médio por paciente superior 

a 4 dias (Silva et al., 2014). 

Os métodos de Inteligência Artificial (Artificial Intelligence - AI) e Aprendizado de Máquina (Machine 

Learning – ML) têm ampla gama de aplicações para resolução de problemas nas mais variadas áreas da 

medicina. Seu uso tem crescido nos últimos anos, principalmente devido ao aumento significativo na 

quantidade de dados disponíveis bem como à evolução dos softwares e hardwares necessários para 

 
1 Pantanal Editora 
* Autor(a) correspondente: bruno@editorapantanal.com.br 
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processamento (de Abreu et al., 2017; Gossler et al., 2016; de Oliveira et al., 2019; Chen et al., 2021; Li 

et al., 2021; Kiener, 2021; Bhinder et al., 2021). 

Neste trabalho propõe-se a obtenção de um modelo de AI (ML) que seja capaz de auxiliar na 

decisão sobre a alta hospitalar, alisando tão somente os resultados de exames laboratoriais (hemograma). 

Para tanto, o modelo é construído utilizando dados de mais de 4 mil pacientes de um hospital privado na 

Indonésia. Esta base de dados foi elaborada por Mujiono (2020) e consiste de 10 variáveis mais a decisão 

tomada a respeito da alta hospitalar. Também é investigado se os modelos aprendidos diferenciam entre 

gênero masculino ou feminino, pois os valores de referência do hemograma são diferentes dependendo 

do gênero (Rosenfeld et al., 2019). Além de analisadas quais são as variáveis mais importantes na 

determinação da alta hospitalar. 

A obtenção de modelos dessa natureza é de grande valia, pois podem auxiliar os médicos e suas 

equipes, gestores de hospitais e planos de saúde a selecionarem no tempo adequado àqueles pacientes 

que estão aptos à alta hospitalar, evitando todos os transtornos e custos acima mencionados. 

 

MATERIAIS E MÉTODOS 

Os dados utilizados nesta pesquisa foram obtidos em um hospital particular em Jakarta, 

Indonésia, por Mujiono (2020). Foram coletados dados de 80 mil pacientes. Após a remoção dos registros 

com valores faltantes, a base de dados foi reduzida para 4412 registros (Mujiono et al., 2021). As variáveis 

(atributos) obtidas a partir de exames de sangue laboratoriais estão discriminadas na Tabela 1 a seguir.  

 

Tabela 1. Discriminação das variáveis disponíveis na base de dados obtida por Mujiono (2020). 

Nome Descrição 

MCV Volume Corpuscular Médio (VCM) 

ERYTHROCYTE Contagem de eritrócitos 

HAEMATOCRIT Contagem de eritrócitos multiplicado pelo VCM 

HAEMOGLOBINS Dosagem de hemoglobina 

LEUCOCYTE Contagem de leucócitos 

THROMBOCYTE Contagem de plaquetas 

MCH Hemoglobina Corpuscular média 

MCHC Concentração de Hemoglobina Corpuscular Média 

AGE Idade 

SEX Gênero 

 

Os dados foram separados por gênero, com o intuito de verificar se os modelos aprendidos geram 

métricas de performance diferentes dependendo do gênero escolhido. Após a separação, 2290 amostras 

ficaram segregadas para o gênero masculino e 2122 para o feminino. 

Os modelos foram induzidos e testados empregando os melhores parâmetros aprendidos na fase 

de busca e também considerando as separações na base de dados. Foram também calculados três métricas 

para avaliar a performance dos modelos, a saber: acurácia (Acc), precisão (Pr) e recobrimento (Re). Para 
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evitar superajuste dos modelos aos dados, foi utilizada a técnica de validação cruzada com 10 

subconjuntos (folds), que consiste em separar a base de dados em 10 subconjuntos, utilizar 9 deles para 

indução e 1 para teste, variando a cada nova interação o conjunto selecionado para teste, de modo que 

este não seja utilizada simultaneamente na indução. 

Para a indução dos modelos de IA/ML foi empregado o algoritmo Random Forest (RF) que 

emprega uma abordagem de ensemble, combinando modelos fracos para formar um modelo forte (o 

ensemble), onde cada modelo é uma estrutura de árvore e a decisão final é obtida fundindo as previsões 

das árvores de decisão individuais por votação majoritária (Awad e Khanna, 2015). Cada árvore possui 

nós, folhas e ramos, que caracterizam os valores dos atributos, as classes e a partição do espaço dos 

atributos, respectivamente. Para construir as árvores de decisão a partir do conjunto de indução, é 

utilizada uma função para medir a qualidade da divisão. Para a indução dos modelos utilizou-se Random 

a biblioteca Sikit-Learn (Pedregosa et al., 2011) escrita em Python e a função Gini para medir a qualidade 

da separação. Os demais parâmetros empregados estão discriminados na seção seguinte. 

 

RESULTADOS E DISCUSSÃO 

A distribuição de cada variável bem como as correlações entre elas estão exibidas na Figura 1. 

Nota-se inicialmente que apenas algumas variáveis possuem correção significante, dentre elas 

HAEMOGLOBINS x HAEMATOCRIT, ERYTHROCYTE x HAEMATOCRIT, ERYTHROCYTE 

x HAEMOGLOBINS, MCH x MCV. Tal associação pode impactar na obtenção dos modelos de IA, 

pois variáveis que podem ser escritas como combinação linear uma das outras podem ser descartadas do 

modelo, já que apenas uma delas seria suficiente para aprender o padrão que se pretende reconhecer. 

 

Tabela 2. Melhores parâmetros aprendidos. 

Dados 
Parâmetros 

max_depth max_leaf_nodes n_estimators 

Toda 3 3 1000 

Apenas gênero 

masculino 

3 3 100 

Apenas gênero 

feminino 

1 2 1000 

 

A primeira etapa para essa indução consistiu da realização de uma busca pelo melhor conjunto 

de parâmetros do modelo. Para tanto, considerou-se todos os dados, sem separação por gênero, e 

também os dados com separação. A Tabela 2 mostras os melhores parâmetros. 
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Figura 1. Distribuição e correlação entre as variáveis da base de dados de Mujiono (2020). 
 

As Figuras 2, 3 e 4 a seguir mostram os boxplot considerando todos os dados e a separação por 

gênero, tanto para o conjunto de indução (figuras com título (a)) quanto para o de teste (figuras com 

título (b)). Como esperado, há menor variabilidade das métricas nos conjuntos de indução do que nos 

conjuntos de teste, em todos os casos. Isso ocorre porque as amostras de indução foram utilizadas para 

aprender os modelos de classificação, enquanto que as amostras dos conjuntos de teste são desconhecidas 

dos modelos. Portanto, espera-se que alguns dos modelos utilizados na validação cruzada tenham 

performance inferior a outros. 

Mesmo assim, observa-se que as medianas das métricas, ao utilizar todos os dados, não se alteram 

muito em relação aos conjuntos de indução e teste. Por outro lado, ao empregar a separação por gênero 
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as medianas têm uma redução no conjunto de teste para o gênero masculino, enquanto que para o gênero 

feminino, em relação à métrica precisão, ocorre um acréscimo. 

 

Figura 2. Estatísticas das métricas sem separação por gênero. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de 
teste. 

 

 

Figura 3. Estatísticas das métricas para o gênero masculino. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de 
teste. 
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Figura 4. Estatísticas das métricas para o gênero feminino. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de 
teste. 
 

 

A Tabela 3 mostra apenas os resultados médios obtidos, para mais fácil comparação. A partir 

destes podemos observar que a separação por gênero melhora as métricas, em média, apenas em relação 

ao gênero masculino. Entretanto, a perca de performance considerando apenas o gênero feminino é 

inferior a 1%.  

No entanto, devemos lembrar que ao realizar a separação por gênero, menos amostras (instâncias) 

há disponíveis para treinamento dos modelos. Logo, este decréscimo no número de amostras também 

pode influenciar nos resultados da performance. 

 

Tabela 3. Resultados médios das métricas. 

Conjunto 
Sem gênero Gênero masculino Gênero feminino 

Acc Pr Re Acc Pr Re Acc Pr Re 

Treino 0.7184 
±0.0032 

0.7188 
±0.0030 

0.7184 
±0.0032 

0.7345 
±0.0051 

0.7366 
±0.0047 

0.7345 
±0.0051 

0.7097 
±0.0037 

0.7146 
±0.0019 

0.7097 
±0.0037 

Teste 0.7117 
±0.0203 

0.7131 
±0.0215 

0.7117 
±0.0203 

0.7253 
±0.0330 

0.7297 
±0.0354 

0.7253 
±0.0330 

0.7022 
±0.0224 

0.7100 
±0.0244 

0.7022 
±0.0224 

 

 

Utilizando uma característica implícita dos algoritmos que implementam árvores de decisão, 

como é o caso do Random Forest, pode-se computar a importância de cada atributo (variável) para os 

modelos apreendidos em relação a prever a alta hospitalar. 
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A importância do atributo gênero (SEX) para os modelos, quando consideramos a não separação 

dos dados, ou seja, a base de dados toda, é relativamente pequena conforme mostra o gráfico da Figura 

5, que é o resultado da execução da validação cruzada com 10 folds.  

 

Figura 5. Importância dos atributos considerando a validação cruzada para quando não há separação 
por gênero. 
 

Também é notável, da Figura 5, que os atributos MCH, MCHC, MCV e AGE também são menos 

relevantes. Por outro lado, o atributo THROMBOCYTE é o mais importante de todos. Esta variável é 

referente às plaquetas que dependendo da sua variação pode aumentar o risco de hemorragias ou indicar 

infecções agudas, anemia ferropriva, dentre outras, caracterizando assim a necessidade da manutenção da 

internação hospitalar. 

Considerando agora a separação por gênero, Figuras 6 e 7, observa-se que a importância dos 

atributos é análoga.  

 

 

Figure 6. Importância dos atributos considerando a validação cruzada para gênero masculino. 
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Figure 7. Importância dos atributos considerando a validação cruzada para gênero feminino. 
 

Uma característica altamente crítica em relação aos sistemas de decisão em saúde está relacionada 

às falsas detecções: falsos positivos e falsos negativos. No caso em estudo a classe positiva é alta 

hospitalar. Sendo assim, devemos obter modelos de IA/ML que minimizem a quantidade de falsos 

positivos, pois conceder alta a um paciente que deveria ficar internado pode acarretar prejuízos 

irreparáveis para a saúde e bem estar do paciente, podendo, inclusive motivar o óbito. A quantidade de 

falsos negativos também é impactante, pois está relacionada às consequências devidas a uma internação 

prolongada, já mencionadas na introdução. 

A seguir são analisadas as matrizes de confusão, novamente considerando a não separação por 

gênero e também sua separação. Além disso, são tomados os resultados para os conjuntos de treinamento 

e teste. Os valores apresentados são os valores médios calculados considerando a validação cruzada. 

 

Figure 8. Matriz de confusão sem separação por gênero. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de teste. 
 

Nota-se na Figura 8 que ocorreram próximo de 50% de falsos positivos, ou seja, metade dos 

pacientes receberiam alta quando deveriam permanecer internados, se utilizássemos apenas os modelos 

apreendidos para decidir sobre a alta hospitalar, tanto no conjunto de treinamento quanto no de teste. Já 

em relação aos falsos negativos foram cerca de 32%. Por outro lado, considerando apenas os dados do 

gênero masculino, os falsos positivos estão em torno de 40%, logo uma redução relevante, mas ainda 
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assim acentuada. Já os falsos negativos no conjunto de indução permanecem em torno de 32%, tendo 

um acréscimo de 3% no conjunto de teste. 

 

 

Figure 9. Matriz de confusão para o gênero masculino. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de teste. 
 

Já os falsos positivos para os dados do gênero feminino são piores que os casos acima, em torno 

de 53%, conforme mostra a Figura 10. Enquanto que os falsos negativos ficaram em torno de 34% e 

36% nos conjuntos de indução e teste, respectivamente. 

 

Figure 10. Matriz de confusão para o gênero feminino. (a) conjunto de indução e (b) conjunto de teste. 
 

Todos os resultados anteriormente elencados, implicam que, embora um modelo induzido apenas 

para o gênero masculino tenha mostrado um pequeno acréscimo de performance, em geral, não há ganho 

de performance em considerar os dados separados por gênero. Ao menos, para a base de dados utilizada 

para este experimento. Entretanto, observou-se que ocorrem cerca de 10% menos falsos positivos e 

próximo de 2% menos falsos negativos ao utilizar os dados apenas do gênero masculino. Por outro lado, 

esse ganho de performance dos modelos induzidos com os dados do gênero masculino é perdido ao 

utilizar os dados somente do gênero feminino.  

Em geral, os modelos aprendidos obtiveram uma acurácia de cerca de 70%, e 50% de falsos 

positivos. Embora os percentuais sejam baixo e alto, respectivamente, para um sistema de apoio a decisão 

os modelos aprendidos podem ser utilizados, pois haverão outras informações relevantes à decisão sobre 

a alta hospitalar que não foram consideradas nos modelos, lembrando que estes estão apenas decidindo 

com base nas informações do hemograma. Ou seja, existem informações implícita da decisão médica que 



Tópicos nas ciências da Saúde: Volume IX 

|140 

não foram codificadas na base de dados. Por isso, os modelos apreendidos apenas são úteis como um 

auxílio na tomada da decisão sobre alta hospitalar. 

Mesmo assim, o refinamento dos modelos é necessário, o que será possível apenas com bases de 

dados maiores e também de outras localidades do globo, para que não sejam aprendidos pelos modelos 

padrões relativos a certas populações, a questões culturais, de alimentação, etc. Ou seja, tal abordagem 

evitaria modelos enviesados. 
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