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Resumo 

Introdução: A mortalidade hospitalar é um indicador que serve como parâmetro para mensurar a efetividade da 

assistência em saúde, e sua predição pode auxiliar em estratégias e intervenções regionais. Objetivo: Desenvolver um 

modelo preditivo de óbito hospitalar baseado nos dados disponíveis no Sistema de Informações Hospitalares do 

Sistema Único de Saúde. Método: Estudo de coorte retrospectivo, realizado com 16.632 internações de um hospital 

regional universitário no Paraná, Brasil, entre o período de Maio de 2022 à Maio de 2024. Utilizou-se dados 

secundários obtidos através dos Relatórios de Internação Hospitalar e Relatórios de Óbitos de Pacientes. As variáveis 

preditoras foram identificadas pelo modelo de regressão logística multivariado, ajustado a partir do método stepwise 

backward elimination. Resultados: Foram desenvolvidos dois modelos de predição, sendo o primeiro ajustado por 

todas as variáveis analisadas e o segundo ajustado para interações entre as variáveis Setor e Tempo de internamento. 

Ambos identificaram como variáveis preditoras de óbito a faixa etária de 60 a 79 anos e 80 anos ou mais; 

internamento em UTI, e o tempo de internamento de 15 dias ou mais. Conclusão: Foram desenvolvidos dois modelos 

preditivos de óbito hospitalar, os quais podem contribuir para o aprimoramento da gestão clínica e assistencial. 

Palavras-chave: Mortalidade Hospitalar; Modelos Logísticos; Monitoramento Epidemiológico. 

 

Abstract  

Introduction: Hospital mortality is an indicator used to measure the effectiveness of healthcare delivery, and its 

prediction may support regional strategies and interventions. Objective: To develop a predictive model of hospital 

mortality based on data available from the Hospital Information System of the Brazilian Unified Health System. 

Method: A retrospective cohort study was conducted with 16,632 hospitalizations from a regional university hospital 

in Paraná, Brazil, between May 2022 and May 2024. Secondary data were obtained from Hospitalization Reports and 

Patient Death Reports. Predictive variables were identified using a multivariate logistic regression model, adjusted 

through the stepwise backward elimination method. Results: Two predictive models were developed: the first adjusted 

for all analyzed variables, and the second adjusted for interactions between the variables "Hospital Ward" and "Length 

of Stay." Both models identified the following as predictors of in-hospital death: age groups of 60 to 79 years and 80 

years or older, admission to the ICU, and a length of stay of 15 days or more. Conclusion: Two predictive models of 

hospital mortality were developed, which may contribute to improving clinical and care management. 

Keywords: Hospital Mortality; Logistic Models; Epidemiological Monitoring. 

 

Resumen  

Introducción: La mortalidad hospitalaria es un indicador que sirve como parámetro para medir la efectividad de la 

atención en salud, y su predicción puede contribuir a estrategias e intervenciones regionales. Objetivo: Desarrollar un 

modelo predictivo de mortalidad hospitalaria basado en los datos disponibles en el Sistema de Información 

Hospitalaria del Sistema Único de Salud. Método: Estudio de cohorte retrospectivo, realizado con 16.632 
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hospitalizaciones en un hospital regional universitario en Paraná, Brasil, entre mayo de 2022 y mayo de 2024. Se 

utilizaron datos secundarios obtenidos a través de los Informes de Hospitalización y los Informes de Defunción de 

Pacientes. Las variables predictoras fueron identificadas mediante un modelo de regresión logística multivariada, 

ajustado con el método stepwise backward elimination. Resultados: Se desarrollaron dos modelos de predicción: el 

primero ajustado por todas las variables analizadas y el segundo ajustado para las interacciones entre las variables 

Sector y Tiempo de hospitalización. Ambos identificaron como variables predictoras de mortalidad la edad de 60 a 79 

años y de 80 años o más; hospitalización en UCI, y tiempo de hospitalización de 15 días o más. Conclusión: Se 

desarrollaron dos modelos predictivos de mortalidad hospitalaria, los cuales pueden contribuir al perfeccionamiento 

de la gestión clínica y asistencial. 

Palabras clave: Mortalidad Hospitalaria; Modelos Logísticos; Monitoreo Epidemiológico. 

 

1. Introdução 

A mortalidade hospitalar pode ser interpretada como um importante indicador da efetividade da assistência em saúde 

(Schilling et al., 2024). Estudos multicêntricos, por exemplo, utilizam análises de mortalidade como indicadores de 

intervenções com o objetivo de melhorar a estrutura e a qualidade da assistência (Geskey et al., 2022). Parâmetros de 

morbidade e mortalidade também são frequentemente utilizados na implementação e avaliação de políticas públicas, 

garantindo a qualidade dos serviços de saúde à população (Okoroiwu et al., 2020). 

Nos últimos anos, as análises relacionadas à mortalidade têm se tornado excepcionalmente relevantes a partir das 

alterações do perfil epidemiológico e variações significativas nas taxas de mortalidade hospitalar (Costa et al., 2022; Walicka 

et al., 2020). O aumento da frequência de doenças crônicas, o envelhecimento populacional e a incorporação de novas 

tecnologias nos cuidados em saúde são fatores que podem interferir no tempo de internação hospitalar, risco de readmissão e 

causas de morte (Costa et al., 2022). 

Em estudos com dados de internações em hospitais públicos brasileiros, a taxa de mortalidade hospitalar girou em 

torno de 13% entre os anos de 2017 à 2019 (Schilling et al., 2024; Cordeiro; Martins, 2018). Já em 2020, durante a pandemia 

pela doença COVID-19, o perfil dos óbitos mudou consideravelmente, chegando à um excesso de óbito estimado em até 16% 

(Macedo et al., 2024). A mortalidade também possui influência dos setores hospitalares, já que as taxas de mortalidade nas 

Unidades de Terapia Intensiva (UTI), por exemplo, podem variar de 9,6% a 58% (Aguiar et al., 2021). 

Estas mudanças, no entanto, ocorrem de forma divergente entre as regiões do Brasil, já que o país possui acentuadas 

discrepâncias epidemiológicas e sociodemográficas entre as regiões (Calazans; Guimarães; Nepomuceno, 2023). Desta forma, 

a análise preditiva da mortalidade e as causas de óbitos em um hospital de referência pode ser uma estratégia para avaliar a 

eficácia do sistema de saúde local, permitindo auxiliar intervenções regionais na busca de melhor efetividade assistencial (Faro 

et al., 2021). 

Desta forma, o objetivo do presente trabalho foi desenvolver um modelo preditivo de óbito hospitalar baseado nos 

dados disponíveis no Sistema de Informações Hospitalares do Sistema Único de Saúde. 

 

2. Metodologia 

Estudo de coorte retrospectivo, realizado com 16.632 dados obtidos do Relatório de Internação e Óbitos Hospitalares 

de internações ocorridas em um hospital regional universitário no estado do Paraná, Brasil, entre o período de maio de 2022 à 

maio de 2024. Realizou-se uma pesquisa mista com pesquisa documental inicial no Sistema de Gestão da Assistência de Saúde 

do SUS e outra parte de investigação de natureza quantitativa (Pereira et al., 2018), utizando-se de estatística descritiva com 

classes de dados e valores de frequência absoluta e de frequência relativa porcentual, com análise estátistica (Dutt-Ross, 2020).  

O estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa com Seres Humanos, sob o parecer nº 
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79441124.9.0000.0105 e conduzido de acordo com a ferramenta TRIPOD (Prediction Model Development and Validation) 

(TRIPOD, 2015). 

Foram incluídos pacientes que apresentavam informações de tempo de permanência, desfecho e CID de internação e 

óbito nos relatórios analisados. Foram excluídos pacientes com idade menor que 18 anos, pacientes com sexo indefinido, 

internações duplicadas e registros com dados ausentes. Desta forma, dos 38.231 dados obtidos dos relatórios, 16.632 

atenderam os critérios de inclusão e exclusão, compondo a amostra final. 

A coleta de dados ocorreu no mês de setembro de 2024, por meio da plataforma GSUS® (Sistema de Gestão da 

Assistência de Saúde do SUS), utilizando-se de dados secundários obtidos através do Relatório de Internação Hospitalar e 

Relatório de Óbitos de Pacientes. Foram coletados dados de pacientes hospitalizados entre o período de dois anos, ocorridos 

entre maio de 2022 a maio de 2024. Este período foi definido levando em consideração o encerramento do período de 

Emergência em Saúde Pública decorrente da infecção humana pelo vírus SARS-Cov-2, ocorrido em maio de 2022 (BRASIL, 

2022). 

Foram avaliadas as seguintes variáveis: Sexo (feminino e masculino), Faixa etária (18 a 39 anos, 40 a 59 anos, 60 a 79 

anos e 80 anos ou mais), Setor de internamento (enfermaria, pronto atendimento e unidade de terapia intensiva - UTI), Tempo 

de permanência hospitalar (até 4 dias, 5 a 9 dias, 10 a 14 dias e 15 dias ou mais), Capítulo de diagnóstico de internação 

(Capítulo 9 e 10, Capítulo 11 e 14, Capítulo 19, Capítulo 21 e Demais CID’s) e Capítulo de diagnóstico de óbito (Capítulo 1, 

Capítulo 9 e 10, Capítulo 11 e 14, Capítulo 18 e Demais CID’s), tidas como variáveis independentes. O Desfecho (óbito ou 

alta), foi atribuída como variável dependente. 

Entre as categorias da variável Desfecho, foram classificadas como “alta” os desfechos obtidos através dos relatórios 

categorizados como Alta médica, Alta administrativa, Alta por Transferência, Alta por Pedido do Paciente, Evasão do paciente 

e Retorno para Ambulatório; já a classificação “óbito” se deu pelo desfecho de Alta por Óbito pelos referidos relatórios. A 

variável capítulo de diagnóstico de admissão e diagnóstico de óbito foram classificadas de acordo com a décima versão da 

Classificação Internacional de Doenças (CID-10). Já a variável tempo de permanência hospitalar, expressa em dias, foi 

definida considerando o dia 1 (D1) como o intervalo compreendido entre o momento da admissão e as 24 horas de internação 

em qualquer unidade da instituição analisada.  

Os dados foram analisados por meio do software R (versão 4.4.0). A análise descritiva foi realizada através de 

frequências absolutas e relativas, utilizando funções nativas do programa. Para avaliar associações entre variáveis categóricas, 

foram aplicados o teste Qui-Quadrado e o cálculo do risco relativo (RR), com o auxílio do pacote epitools (Aragon, 2020). 

Posteriormente, as variáveis preditoras do óbito foram identificadas a partir de um modelo de regressão logística multivariado, 

ajustado a partir do método stepwise backward elimination quando p<0,20.  

O modelo final levou em consideração as interações entre as variáveis. O modelo relatou razões de chances (OR) e 

intervalos de confiança de 95% (IC95%), ajustados para fatores de confusão. A capacidade prognóstica do modelo foi avaliada 

conforme gráfico de curva ROC (Receiver Operating Characteristic) com IC95%. Os dados foram considerados 

estatisticamente significativos quando p<0,05. 

 

3. Resultados 

Dos 16.632 pacientes incluídos no estudo, predominaram pacientes do sexo masculino (55,97%), que pertenciam à 

faixa etária de 40 a 59 anos (30,68%), internados nas enfermarias (74,13%), com um tempo de internamento hospitalar de até 4 

dias (51,54%), que tiveram como CID do internamento o Capítulo 21 – Fatores que influenciam o estado de saúde (67,68%) e 
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que tiveram como desfecho a alta hospitalar (91,86%). Entre os pacientes que evoluíram a óbito, predominou como CID de 

óbito o Capítulo 9 e 10 – Aparelho circulatório e respiratório (02,84%).  

Já entre os pacientes que evoluíram a óbito, predominaram pacientes do sexo feminino (8,40%), com faixa etária 

pertencente a 80 anos ou mais (26,45%), internados na UTI (57,95%), com tempo de internamento hospitalar de 15 dias ou 

mais (21,85%) e que tiveram como CID do internamento o Capítulo 9 e 10 – Aparelho circulatório e respiratório (10,54%), 

segundo exposto na Tabela 1.  

O desfecho óbito foi associado às faixas etárias de 40 a 59 anos, 60 a 79 anos e 80 anos ou mais; aos pacientes 

internados nos setores de pronto atendimento e UTI; ao tempo de internação de 5 a 9 dias, 10 a 14 dias e 15 dias; e aos 

Capítulos 9 e 10 – Doenças do aparelho circulatório e do aparelho respiratório, bem como os Capítulos 11 e 14 – Doenças do 

aparelho digestivo e do aparelho geniturinário, conforme demonstrado na Tabela 1. 

Foram desenvolvidos dois modelos de regressão logística multivariada: (1) ajustado por todas as variáveis analisadas; 

e (2) ajustado para interações entre as variáveis Setor e Tempo de internamento, conforme apresentado na Tabela 2. O modelo 

sem interações apresentou uma área sob a curva ROC (AUC) de 0,9641 (IC95%: 0,9524–0,9758), com uma acurácia de 

93,70%. Por sua vez, o modelo com ajuste para interações obteve uma AUC de 0,9646 (IC95%: 0,9525–0,9767) e uma 

acurácia de 93,42%. 

 

Tabela 1 – Frequência absoluta, relativa, risco relativo e associação entre as características avaliadas e o desfecho óbito entre 

os pacientes hospitalizados em um hospital regional universitário, Paraná, de maio de 2022 a maio de 2024. 

Variáveis 
Total Óbito Alta 

RR1 (IC95%)2 p-valor 
n (%) n (%) n (%) 

Sexo         

   Feminino 7.323 (44,03) 615 (8,40) 6.708 (91,60) Referência  

   Masculino 9.309 (55,97) 738 (7,93) 8.571 (92,07) 0,94 (0,85; 1,04) 0,271 

Faixa etária         

   18 a 39 anos 4.943 (29,72) 117 (2,37) 4.826 (97,63) Referência  

   40 a 59 anos  5.103 (30,68) 257 (5,04) 4.846 (94,96) 2,13 (1,72; 2,64) p<0,001 

   60 a 79 anos 4.949 (29,76) 546 (11,03) 4.403 (88,97) 4,66 (3,83; 5,67) p<0,001 

   80 anos ou mais 1.637 (9,84) 433 (26,45) 1.204 (73,55) 11,17 (9,18; 13,60) p<0,001 

Setor         

   Enfermaria 12.330 (74,13) 281 (2,28) 12.049 (97,72) Referência  

   Pronto Atendimento 2.899 (17,43) 259 (8,94) 2.640 (91,06) 3,84 (3,26; 4,52) p<0,001 

   UTI 1.403 (8,44) 813 (57,95) 590 (42,05) 24,91 (22,03; 28,16) p<0,001 

Tempo de internamento         

   Até 4 dias 8.572 (51,54) 434 (5,06) 8.138 (94,94) Referência  

   5 a 9 dias 4.132 (24,84) 270 (6,53) 3.862 (93,47) 1,29 (1,11; 1,49) p<0,001 

  10 a 14 dias 1.841 (11,07) 193 (10,48) 1.648 (89,52) 2,07 (1,76; 2,43) p<0,001 

  15 dias ou mais 2.087 (12,55) 456 (21,85) 1.631 (78,15) 4,32 (3,81; 4,88) p<0,001 

CID do Internamento         

   Demais CID’s 1.671 (10,05) 154 (9,22) 1.517 (90,78) Referência  

   Cap. 9 e 10 – Aparelho 

circulatório e respiratório 

920 (5,53) 97 (10,54) 823 (89,46) 1,14 (0,90; 1,45) 0,274 

   Cap. 11 e 14 – Aparelho 

digestivo e geniturinário 

1.407 (8,46) 60 (4,26) 1.347 (97,74) 0,46 (0,35; 0,62) p<0,001 

   Cap. 19 – Lesões, 

envenenamentos e causas 

externas 

1.378 (8,28) 40 (2,90) 1.338 (97,10) 0,31 (0,22; 0,44) p<0,001 

   Cap. 21 – Fatores que 

influenciam o estado de saúde 

11.256 (67,68) 1.002 (8,90) 10.254 (91,10) 0,97 (0,82; 1,13) 0,679 

UTI, Unidade de Terapia Intensiva; CID, Classificação Internacional de Doenças; Cap., Capítulo; 
1 RR: Risco Relativo; 2 IC95%: Intervalo de confiança de 95%; 3 p-valor: Nível de significância; 

*Percentual em relação ao total de indivíduos por categoria de exposição. 

Fonte: Autoria própria. 
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Tabela 2 – Modelos de Regressão Logística Multivariado, Paraná, de maio de 2022 a maio de 2024. 

 Desfecho Óbito 

Variáveis Modelo 1* Modelo 2* 

 OR1 (IC95%)2 p-valor3 OR1 (IC95%)2 p-valor3 

Faixa etária       

   60 a 79 anos 6,20 (2,25; 17,04) p<0,001 4,90 (1,86; 12,86) 0,001 

   80 anos ou mais 35,92 (12,25; 105,28) p<0,001 26,66 (9,33; 76,21) p<0,001 

Setor       

   UTI 39,23 (19,87; 77,47) p<0,001 265,27 (69,38; 1.014,27) p<0,001 

Tempo de internamento       

   15 dias ou mais 7,28 (3,83; 13,84) p<0,001 19,53 (7,33; 52,06) p<0,001 

CID do Internamento       

   Cap. 19 – Lesões, envenenamentos e causas externas 0,35 (0,18; 0,69) 0,002 0,39 (0,20; 0,74) 0,004 

Interação       

Setor UTI e Tempo de internamento de 15 dias ou mais - - - 0,06 (0,01; 0,30) p<0,001 

UTI, Unidade de Terapia Intensiva; CID, Classificação Internacional de Doenças; Cap., Capítulo;  
1 OR: Odds Ratio; 2 IC95%: Intervalo de confiança de 95%; 3 p-valor: Nível de significância; 

*Modelo 1:  modelo ajustado por todas as variáveis analisadas; Modelo 2: modelo ajustado para interações entre as variáveis Setor e Tempo 

de internamento. 

Fonte: Autoria própria. 

 

4. Discussão 

Neste estudo, desenvolve-se um modelo preditivo de mortalidade hospitalar baseado nos dados disponíveis no 

Sistema de Informações Hospitalares do Sistema Único de Saúde. Os preditores associados ao desfecho óbito foram a faixa 

etária entre 60 e 79 anos, a faixa etária entre 80 anos ou mais, internamento em UTI e tempo de internamento de 15 dias ou 

mais. 

Entre os preditores analisados no presente estudo, a faixa etária destaca-se como um fator já reconhecido em modelos 

anteriores de predição de mortalidade (Stoessel et al., 2023; Klug et al., 2020; Seki; Kawazoe & Ohe, 2021). A mortalidade é 

considerada um fator altamente dependente da idade, pois pacientes mais velhos tendem a apresentar múltiplas comorbidades e 

condições preexistentes, o que pode aumentar a gravidade e piorar o prognóstico clínico do paciente (Walicka et al., 2020; Rai 

et al., 2023).  

O internamento em UTI, bem como a duração da internação igual ou superior a 15 dias, foi identificado como 

preditores significativos da mortalidade em ambos os modelos analisados neste estudo. Contudo, observou-se um aumento 

substancial nos coeficientes após a inclusão da interação entre essas variáveis. Esse fenômeno pode ser atribuído à 

complexidade intrínseca da relação entre a duração da internação, a gravidade do quadro clínico do paciente na UTI e a taxa de 

mortalidade (Walicka et al., 2020). 

O desfecho óbito está associado a uma série de fatores, incluindo a gravidade da doença, comorbidades pré-existentes, 

tempo de internação e a necessidade de internamento em UTI (Aguiar et al., 2021). Nesse contexto, a relação entre o tempo de 

internação, o desfecho dos pacientes e o internamento em UTI é relatada de maneira heterogênea nas pesquisas, com 

evidências sugerindo que a mortalidade pode variar, sendo tanto maior quanto menor, dependendo da duração da internação e 

das características do setor hospitalar (Rodrigues et al., 2024; Maluangnon; Kanogpotjananont; Tongyoo, 2023). 

No estudo de Maluangnon, Kanogpotjananont e Tongyoo (2023), pacientes internados em UTI apresentaram o dobro 

de mortalidade em 28 dias em comparação com aqueles tratados em enfermarias de clínicas gerais. Por outro lado, a pesquisa 

de Rodrigues et al. (2024) observou que a mortalidade aumentou progressivamente com a duração da internação na UTI até o 

10º dia, permanecendo estável a partir deste ponto. Esses achados ressaltam a influência de fatores como a gravidade da 

doença e a evolução natural do quadro clínico após o esgotamento das opções terapêuticas, o que contribui para a 
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complexidade das interações entre essas variáveis (Aguiar et al., 2021; Maluangnon; Kanogpotjananont; Tongyoo, 2023). 

Quanto ao preditor Capítulo do CID da internação, embora ainda pouco utilizado em modelos preditivos, possui 

evidências sugerindo que sua inclusão pode resultar em desempenho superior em comparação a conjuntos tradicionais de 

comorbidades (Cowling et al., 2021; Cowling et al., 2020). No entanto, é necessário cautela na interpretação desses resultados, 

uma vez que a baixa frequência de ocorrência entre certos códigos pode limitar seu potencial de interação e, 

consequentemente, o ganho de desempenho dos modelos (Cowling et al., 2021). Em decorrência dessas limitações, poucos 

estudos incorporam os códigos CID como variáveis preditoras, o que dificulta a comparação direta com os achados do presente 

trabalho. 

Diversos estudos propuseram modelos de predição de óbito hospitalar aplicados a hospitais públicos ou privados, 

porém com foco restrito a subgrupos específicos de pacientes, como aqueles com sepse, síndromes respiratórias ou hemorragia 

intraparenquimatosa (Li et al., 2021; Ding et al., 2024; Valburg et al., 2024; Hydoub et al., 2023). Nesse cenário, o presente 

estudo se diferencia por considerar a população adulta em geral, ampliando o potencial de aplicação do modelo a uma 

variedade mais extensa de pacientes hospitalizados (Stoessel et al., 2023). 

Ademais, o estudo foca em variáveis de fácil extração a partir de relatórios hospitalares, o que favorece sua aplicação 

prática e contribui para a economia de recursos humanos e financeiros (Costa et al., 2022; Hydoub et al., 2023). Modelos 

baseados em múltiplas variáveis podem ter sua usabilidade comprometida quando implementados em contextos clínicos reais, 

devido às limitações tecnológicas, sistemas de coleta de dados insuficientes e escassez de profissionais capacitados (Hydoub et 

al., 2023). Nesse sentido, a priorização de variáveis-chave pode prolongar a vida útil do modelo e melhorar sua aplicabilidade 

em cenários diversos (Costa et al., 2022; Hydoub et al., 2023). 

Por fim, os modelos de predição de mortalidade hospitalar podem aprimorar a estratificação de risco dos pacientes, 

apoiar a tomada de decisões clínicas e otimizar a alocação de recursos financeiros (Walicka et al., 2020). Esses usos 

potencialmente contribuem para a melhoria da qualidade dos serviços de saúde prestados à população e da assistência 

individual ao paciente (Chen et al., 2023; Blanes-Selva et al., 2021). 

O presente estudo apresenta diversas limitações, como seu caráter retrospectivo, com dados coletados apenas na 

admissão e no desfecho dos pacientes; ausência de informações sobre a gravidade clínica, exames laboratoriais e comorbidades 

dos indivíduos analisados; além do fato de que os dados foram provenientes de um único hospital universitário e processados 

por modelos com características específicas de um algoritmo interno. Apesar dessas limitações, destaca-se que as 

características metodológicas do estudo contribuíram para a construção de um modelo robusto e potencialmente reprodutível, 

uma vez que foram utilizados dados secundários de fácil acesso e uma amostra de tamanho considerável, fatores que 

favorecem o desempenho do modelo. 

 

5. Conclusão 

Neste estudo, foram desenvolvidos modelos preditivos de óbito hospitalar com base em dados do Sistema de 

Informações Hospitalares do Sistema Único de Saúde. As variáveis identificadas como preditoras significativas de mortalidade 

hospitalar foram: faixa etária entre 60 e 79 anos, faixa etária igual ou superior a 80 anos, internação em UTI e tempo de 

internamento de 15 dias ou mais. Os modelos demonstraram potencial para apoiar a avaliação do risco de mortalidade em 

pacientes hospitalizados, podendo contribuir para o aprimoramento da gestão clínica e assistencial. 

 

 

http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v14i9.49466
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