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Resumo

Introdugdo: a sepse, sindrome clinica com alto potencial de infecgdo e impacto nas unidades de terapia intensiva, necessita de
rdpida identificagdo para melhorar as chances de sobrevivéncia dos pacientes que apresentam essa complexa resposta desregulada
do sistema a infecgdo. No entanto, devido a sobrecarga de informagdes clinicas do paciente, a identificagdo precoce é um desafio.
Obijetivo: avaliar algoritmos de inteligéncia artificial para predigdo da sepse em pacientes de unidade de terapia intensiva. Metodologia:
foram utilizados dados de 659 pacientes de uma unidade intensiva de hospital publico de referéncia, no Brasil, por meio de estudo
de desenvolvimento com as tarefas de regressdo e classificagdo. Resultados: foram testados cinco algoritmos, com resultados que
apontam para Random Forest e o Gradient Boosting com o melhor desempenho, com altos valores de F1-score (0,98) e acuracia
(98,48%). Conclusdo: o estudo apontou oportunidades por meio da avaliagdo de sistemas de apoio a decisdo baseados em algoritmos
de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; sepse; predigdo; Unidade de Terapia Intensiva. algoritmo.

Abstract

Introduction: Sepsis, a clinical syndrome with a high potential for infection and impact on Intensive Care Units, requires rapid
identification to improve the chances of survival of patients who present this complex dysregulated response of the system to infection.
However, early identification is a challenge due to the overload of clinical information from the patient. Objective: to evaluate artificial
intelligence algorithms for predicting sepsis in Intensive Care Unit patients. Methodology: data from 659 patients from an intensive care
unit of a reference public hospital in Brazil were used through a development study with regression and classification tasks. Results:
five algorithms were tested, with results indicating that Random Forest and Gradient Boosting had the best performance, with high
F1-score values (0.98) and accuracy (98.48%). Conclusion: the study identified opportunities by evaluating decision support systems

based on machine learning algorithms.
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INTRODUCAO

A sepse é uma sindrome clinica complexa, carac-
terizada por uma resposta desregulada do hospedeiro
a infecgdo, representando um desafio significativo na
salide contemporanea, devido as alteragdes fisiopato-
légicas que os pacientes apresentam no internamento
hospitalar. A sepse geralmente ocorre em resposta a
uma infecgdo bacteriana, viral, fungica ou parasitaria,
podendo levar a disfungdo ou a faléncia de érgaos como
coragdo, pulmdes, rins e figado. Seus sinais e sintomas
incluem febre alta ou hipotermia, taquicardia, taquip-
neia, letargia e hipotensdo, o que pode levar ao choque
séptico, uma forma grave da sindrome que resulta em
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pressdo arterial baixa persistente, mesmo apds trata-
mento adequado®.

Com alta taxa de mortalidade e impacto significativo
na qualidade de vida dos sobreviventes, a infecgdo é
reconhecida como uma das principais causas de morte
em todo o mundo. Aincidéncia de sepse, no Brasil, é de
aproximadamente 200 mil casos por ano, com mortali-
dade de 35% a 45% em casos de sepse grave?. A terapia
direcionada precoce pode estar associada a redugdo da
mortalidade em pacientes com sepse e choque séptico,
com importancia para intervengdes precoces no trata-
mento dessas condig¢Bes®.

Diante desse quadro, se a rapida identificagdo e in-
tervengdo sdo cruciais para melhorar as perspectivas de
sobrevivéncia dos pacientes, por outro lado, a identifi-
cagao precoce da infecgdo continua sendo um problema
clinico desafiador*, a comegar pela unidade de terapia
intensiva (UTI), que desempenha papel fundamental
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no tratamento de pacientes graves, principalmente,
daqueles com sepse. Nesse contexto, a identificagdo
precoce da patologia é uma tarefa desafiadora para
os profissionais de saude, devido a complexidade dos
sinais e sintomas e a sobrecarga de informacgdes clinicas.
Frequentemente, a sepse s0 é diagnosticada quando ja
estd em um estagio avancado, o que compromete as
chances de recuperagdo do paciente®.

Aidentificagdo precoce desses pacientes com sepse
em UTI é de grande importancia clinica, pois permite
a intervencdo rapida e adequada, com a consequente
melhoria das chances de sobrevivéncia e redugdo dos
custos do tratamento. Essa condicdo é a principal ge-
radora de custos nos setores publico e privado, devido
a necessidade de uso de equipamentos sofisticados,
medicamentos caros, além de exigir a assisténcia
qualificada e adequada da equipe de saude®. Assim,
surgem as tecnologias como potenciais inovagGes que
podem contribuir para as prdticas profissionais, sem
substituir o olhar clinico, mas que aprimoram e agilizam
os atendimentos.

Atualmente, o reconhecimento da sepse depende
principalmente da experiéncia clinica e da interpretacgdo
subjetiva dos profissionais de saude, o que pode levar
a diagnosticos tardios ou imprecisos. Nos ultimos anos,
avancos significativos em algoritmos de inteligéncia
artificial (IA) e aprendizado de maquina tém gerado
um interesse crescente na aplicagcdo dessas técnicas
na saude, substancialmente na identificagdo precoce
de doengas complexas”®.

Os recursos para utilizagdo de IA na predigdo de
doengas indicam uma area em constante desenvol-
vimento. Embora ainda relativamente recente, a Or-
ganizacdao Mundial da Saude (OMS) tem destacado o
potencial da IA para aprimorar a velocidade e a precisdo
do diagndstico e da triagem de patologias. Além disso, a
tecnologia tem sido reconhecida como uma ferramenta
capaz de apoiar diversas agdes de saude coletiva, como
a vigilancia de agravos, incluindo a sepse, e a gestdo de
sistemas de saude. O Brasil, por exemplo, tem avangado
na adocdo de tecnologias de IA na drea da saude, com
iniciativas que buscam integrar esses recursos em dife-
rentes aspectos do cuidado ao paciente hospitalizado.
Nesse sentido, embora ainda haja desafios a serem
enfrentados, como questdes éticas e de seguranca
dos dados, a utilizacdo da IA na predicdo de doengas
apresenta um potencial significativo para aprimorar a
pratica clinica e melhorar os resultados de saude, em
diferentes contextos.

A OMS e organizagGes como o Ministério da Saude
(MS), no Brasil, incentivaram, recentemente, pesquisas
na area de IA e de Machine Learning (ML), com foco
nas UTIs®. No entanto, pesquisas literarias sistematicas,
realizadas em bases como National Library of Medicine
(MEDLINE/PubMed), Cochrane Library e Web of Science
apontaram fragilidades nos estudos ja publicados, pois
a maioria foi conduzida em hospitais privados, com

pouca comparagao entre algoritmos, além de serem
encontrados apenas dois estudos brasileiros, apenas
um deles em hospital publico.

No presente estudo, possibilitou-se a avaliagdo de
melhores técnicas, com a coleta de dados em contextos
clinicos variados. Ademais, avangos em tecnologias de
sensores e coleta de dados via prontuarios eletronicos
de salde permitiram que elas fossem mais detalhadas
e em tempo real, melhorando a qualidade dos dados de
entrada para os modelos de ML12,

Ha ainda um potencial impacto no sistema publico
de saude e na qualidade de vida dos pacientes, além
de orientagOes para gestores em saude. Por fim, este
trabalho pode servir como um modelo para a aplicagdo
de IA em outros contextos complexos, demonstrando
o potencial da tecnologia na melhoria da assisténcia
de saude'*!3. De forma cientifica, esta pesquisa pode
ainda ser considerada para implementag¢do em larga
escala, no Brasil, considerando o perfil epidemiolégico
dos pacientes de hospitais publicos gerais e possibili-
tando que os resultados sejam compreensiveis para os
profissionais de saude.

Diante disso, a presente pesquisa visa avaliar al-
goritmos para predi¢cdo de sepse em pacientes adultos
de UTL

METODOLOGIA

Tipo de estudo e contexto

Este é um estudo de desenvolvimento por meio
das tarefas de regressdo e classificacdo. Os estudos
de desenvolvimento tratam da cria¢do, validacao e
avaliacdo de ferramentas e métodos'*. A regressdo e
a classificacdo sdo utilizadas para prever classes com
base em variaveis independentes (ou caracteristicas),
que sdo fornecidas como entrada ao modelo?®, por
meio de modelagem preditiva, e sao realizadas com
dados de pacientes admitidos em UTI neuroldgica de
um hospital publico localizado na Regido Nordeste do
Brasil. A unidade possui 15 leitos e atende pacientes
com variadas condicdes clinicas e cirurgicas associadas
ao quadro neuroldgico. Foram considerados, para a
coleta, dados dos ultimos cinco anos, obtidos a partir
dos prontuarios dos pacientes.

As etapas foram seguidas com base no processo
Knowledge Discovery in Databases (KDD), formalizado
em 1989, de referéncia a procura de conhecimento a
partir de bases de dados. Esse processo orienta o fluxo
de mineracdo de dados, com etapas ja estabelecidas:
selecdo dos dados, pré-processamento, mineragéo de
dados, avaliacdo e andlise, e pds-processamento?®.

A primeira etapa foi a selecdo dos dados, que com-
preendeu a coleta na UTI, entre os meses de junho a
agosto de 2023. Na segunda etapa de pré-processamen-
to, concebeu-se a limpeza dos dados, especialmente
por se tratar de prontuarios preenchidos por diferentes
profissionais, entre os quais se verificou discrepancia
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semantica. No terceiro passo, os dados foram numeri-
camente codificados e, no quarto, houve a normalizagdo
dos dados em escalas de valores com intervalos simila-
res. Por ultimo, procedeu-se a construgdo de variaveis.

Foram incluidos 659 pacientes na amostra, com 18
anos ou mais, e que foram internados na UTl entre julho
de 2018 e julho de 2023. Pacientes que apresentavam
dadosincompletos para qualquer uma das variaveis uti-
lizadas no estudo foram excluidos das analises. A coleta
de dados nos prontudrios foi realizada considerando a
ultima evolugdo clinica, realizada por profissionais mé-
dicos ou de enfermagem. Diariamente, realizava-se uma
auditoria para verificar o correto preenchimento dos
dados coletados, evitando perdas ou erros de registro.

Variavel-alvo

A ocorréncia de sepse e choque séptico foi avaliada
utilizando-se a evolugdo médica, a partir da definicdo
da classificagdo de internagdo de doengas (CID-10)
para o termo “septicemia” (A419). A varidvel-alvo foi
composta de uma variavel dicotdmica, com valores sim
ou ndo para sepse ou choque séptico, durante o tempo
de internacgao.

Variaveis preditoras

A etapa de mineragdo das variaveis preditoras
foi restrita aos dados disponiveis na data da ultima
evolugdo do paciente na UTI, a qual resultou na identi-
ficagdo de 22 variaveis: “raga ou cor”, “sexo”, “idade”,
“intervalo de tempo para diagndstico”, “diagnosticado
para algum critério de infecgdo”, “valores de creatinina
sérica”, “valores de glicemia”, “valores de plaquetas”,
“contagem de glébulos brancos”, “valores de bilirrubina
total”, “valores de Ph do sangue”, “valores de oximetria
de pulso de saturagdo de oxigénio”, “escala de coma de
Glasgow”, “histdrias sugestivas de infecgao”, “uso de
vasopressor”, “critérios de disfungdo organica”, “quanti-
dade total de tempo permanecente na UTI”, “frequéncia
cardiaca”, “frequéncia respiratoria”, “temperatura”,
“pressdo arterial sistdlica”, “pressdo arterial diastodlica”
e “valores de lactato”.

Como a maioria dos casos de sepse ocorre nas
unidades intensivas, as diretrizes de 2016 do Sepsis-3*
incluiram novo modelo, denominado avaliagao rapida
de falha de 6rgdos relacionada a sepse (qSOFA), que
considera disturbios na pressao arterial sistdlica, no
estado mental e na frequéncia respiratdria, justificando,
assim, a necessidade de se trabalhar com variaveis clini-
cas e laboratoriais para melhor precisdo®®. Além disso,
o estudo demostrou que o desempenho é melhorado
pela adig¢do de resultados laboratoriais®®.

Os pacientes com dados faltantes foram excluidos
das andlises. Optou-se por ndo realizar imputagao de
dados, uma vez que somente um numero pequeno de
pacientes apresentou dados faltantes, sem impacto

sobre a capacidade preditiva do modelo.

|Il “
’
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A minerac¢do de dados, terceira etapa do processo
KDD, representou a fase de descoberta dos padrdes por
meio da aplicagdo de algoritmos. Foram testados os
algoritmos de regressao e classificacdo do tipo Gradient
Boosting (GB), K-Nearest Neighbors (KNN), Random
Forest (RF), Naive Bayes (NB), Decision Tree e Logistic
Regression (LR), na busca pelo melhor resultado na
predicdo da sepse.

Treinamento do modelo

Para a construgdo do modelo, os dados foram im-
portados para o software Colaboratory Google, e foram
utilizadas as bibliotecas Pandas, NumPy e Scikit-Learn
e da linguagem Python para a replicagdo de modelos,
ou seja, conjuntos de codigos de computador ja dispo-
nibilizados?®. Outros algoritmos como Redes Neurais
Profundas (Deep Learning) e Support Vector Machines
(SVM) com Kernels Complexos foram testados e apresen-
taram resultados abaixo de 70% nas métricas avaliadas.

Para a validagdo do modelo, foram realizados os
seguintes passos: inicialmente, foi feita a importacdo
das bibliotecas; em seguida, foi realizada a importagdo
da fungdo train_test_split do scikit-learn, para dividir
os dados em conjuntos de treinamento e teste, sendo
80% e 20% dos dados, respectivamente. Na sequéncia, a
classe GridSearchCV foiimportada do médulo model_se-
lection, técnica que permitiu encontrar os melhores
parametros para o modelo por meio da busca na grade
de valores especificados. Por serem dados considera-
velmente ndo lineares, foram realizados cruzamentos
multivariados entre as varidveis.

Foi utilizada, posteriormente, a fungao cross_val_
score para realizar validagao cruzada, visando avaliar o
desempenho do modelo, especialmente por obtermos
uma amostra considerada limitada.

Métricas de avaliagao de desempenho

Na quarta etapa do processo KDD, realizou-se a
importagao das métricas de avaliagdo, utilizando o mé-
todo k-fold cross validation. Nesse método, o banco foi
subdividido em cinco conjuntos de dados. Em cada uma
das cinco validagGes, uma parte diferente do modelo foi
escolhida aleatoriamente para representar o grupo de
teste, e o restante dos dados fez parte do conjunto de
treinamento. As métricas de avaliagao final sdo médias
aritméticas dos cincos resultados obtidos ao fim de
cada validagdo.

Utilizou-se o F1-score, métrica que combinou pre-
cisdo (precision) e recall.

Ele foi calculado como:

2x precision+recall

precisionxrecall

O Fl-scorevariadeOa 1, em que 1 éamelhor pon-
tuagdo possivel. Utilizou-se ainda a acuracia, que mediu
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a proporgdo de previsGes corretas feitas pelo modelo. E,
por ultimo, a precisdo, que é a proporgao de verdadeiros
positivos (instancias corretamente classificadas como
positivas) em relagao a todas as instancias classificadas
como positivas pelo modelo?.

A drea sob a curva (AUC) Receiver Operating Cha-
racteristic (ROC) também foi utilizada. Ela representa
a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) no eixo
vertical e a taxa de falsos positivos (1 — especificidade)
no eixo horizontal®.

Essas métricas foram escolhidas com o intuito de
diminuir o numero de falsos positivos, tendo em vista
a gravidade da condi¢do a ser detectada, assim como
de falsos negativos, para reduzir a possibilidade de
aplicacdo inadequada dos modelos na UTI.

Declaragao ética

Esta pesquisa seguiu todos os preceitos éticos
preconizados pela Resolugdo 466/12 do Conselho Na-
cional de Saude, sendo aprovada pelo Comité de Etica
em Pesquisa com Seres Humanos do Hospital Geral de
Fortaleza, sob o nimero 6.168.884. O trabalho seguiu
ainda as normas gerais estabelecidas pela Lein2 13.853,
redag¢do dada em 2019, denominada Lei Geral de Prote-
¢do de Dados Pessoais (LGPD)?. A aplicagdo de Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) foi dispen-
sada, ja que todas as informagdes foram coletadas dos
prontuarios e com o minimo de riscos para os pacientes.

Os autores declaram que a pesquisa foi realizada
na auséncia de quaisquer relagdes comerciais ou finan-
ceiras que pudessem ser interpretadas como potencial
conflito de interesses.

RESULTADOS

Preencheram os critérios de inclusdo do estudo
681 pacientes, dos quais 22 foram excluidos por apre-
sentarem dados faltantes em uma ou mais varidveis
preditoras, o que resultou nainclusdo de 659 pacientes
para as analises.

Os dados demograficos e as caracteristicas gerais da
populagdo do estudo estdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Numero e percentual de pacientes com sepse por
varidveis sociodemogrdficas, Fortaleza, Ceard, 2024.

Variavel N %
Sexo

Feminino 341 51,7
Masculino 318 48,3

Idade (anos)
18a24 55 8,3

25a31 22 3,3

32a38 80 12,1
39a45 12 1,8
46 a52 57 8,6
53a59 108 16,4
60a67 127 19,4
68a74 89 13,5
>75 109 16,6
Raga ou cor

Branca 266 42,8
Preta 177 28,4
Parda 141 22,7
Amarela 38 6,1

Fonte: dados da pesquisa.

Entre os modelos testados, o GB construiu uma série
de modelos fracos de arvore de decisdo e os combinou
para formar um modelo forte. De modo semelhante, o
DT dividiu os dados em subconjuntos puros, permitindo
gue o modelo tome decisGes com base nas caracteris-
ticas dos dados. Ja o KNN classificou as instancias com
base na maioria das classes de seus k vizinhos mais
proximos. A “proximidade” foi medida usando-se uma
métrica de distancia, como a distancia euclidiana.

O RF funcionou como um ensemble de arvores de
decisdo. Ele criou varias arvores de decisdo durante o
treinamento e as combinou visando obter uma decisdo
mais precisa e estavel. J4 NB utilizou-se da probabilidade
com base no teorema de Bayes. Ele assumiu que as fea-
tures sao independentes. O Ultimo analisado foi a RL que
relacionou as variaveis independentes e a probabilidade
de pertencer a uma classe aproximadamente linear.

As métricas de avaliagdo dos modelos estdo apre-
sentadas na Tabela 2.

Quadro 1 - Métricas de avaliagio de desempenho dos modelos
na predigcdo de sepse. Fortaleza, Ceard, 2024.

Algoritmo F1_test Acuracia Precisdo
Random Forest 0.98 0.98 0.59
Gradient Boosting 0.97 0.97 0.59
DecisionTree 0.96 0.96 0.96
Logistic Regression 0.91 0.91 0.91
Naive Bayes 0.83 0.83 0.85
K-Nearest Neighbors 0.57 0.57 0.59

Fonte: dados da pesquisa.
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Entre os modelos comparados, estavam o melhor
F1_test bem como a acurdcia e, desse modo, o menor
numero de falsos negativos foi observado com os algo-
ritmos RF e GB (Grafico 1).

Grafico 1 — Visualizagdo grdfica da avaliagdo de desempenho
dos modelos na predigdo de sepse. Fortaleza, Ceard, 2024.

Métricas por Algoritmo
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Fonte: autoria prépria.

O modelo com o algoritmo de RF apresentou o me-
Ihor desempenho quando consideradas as trés métricas
de avaliagdo, com uma AUC-ROC de 0,99 (Figura 1).

Figura 1 — Curva ROC dos modelos na predi¢do da sepse.
Fortaleza, Ceard, 2024.
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Fonte: autoria prépria.

DISCUSSAO

Diversas sdo as formas de diagndstico e manejo da
sepse, especialmente por apresentar-se como uma res-
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postaimune desregulada a infec¢do, podendo revelar-se
de maneiras distintas no organismo humano. Logo, seu
diagndstico se torna, por vezes, impreciso e abstruso,
devido aos sinais e sintomas ndo especificos, podendo
ser desafiador, pois, mesmo na hodiernidade, ndo ha um
teste padrdo-ouro que confirme o diagndstico?*. Assim,
o desenvolvimento de novas tecnologias e avaliagdo de
preditores, como os que aqui serdo apresentados, sdo
importantes ferramentas para as unidades intensivas.

A predicdo precoce do inicio da sepse é fundamen-
tal para fornecer qualidade na assisténcia de saude.
Modelos de previsdo de aprendizado de maquina tém
demonstrado um bom desempenho conjunto com os
sistemas tradicionais ou escalas das unidades hospitala-
res. Ao utilizar esses modelos, pode ser possivel prever
a sepse em pacientes e orientar as condutas dos profis-
sionais de salde, permitindo que eles ajam com maior
urgéncia, monitorem os pacientes de forma mais eficaz
e adotem medidas preventivas para melhorar o quadro
de saude dos individuos®*. Este estudo demonstrou
ainda que o uso de técnicas de aprendizado profundo
permitiu uma previsdo precoce e precisa da sepse, com
a utilizacdo de dados de prontudrios eletrénicos, o que
pode melhorar os resultados clinicos e reduzir a morbi-
dade e mortalidade associadas a sepse®.

A partir dos resultados obtidos na analise dos 6 al-
goritmos desta pesquisa, identificou-se que o RF e 0 GB
podem ser considerados bons em termos de Fl-score,
ambos alcangando valores acima de 0.97, o que indica
uma excelente capacidade de balancear precisdo e re-
call. Individualmente, o algoritmo RF obteve o melhor
desempenho nas métricas avaliadas, com um F1-score
de 0.98, uma acurdcia de 98.48% e uma precisdao de
59%. O GB também apresentou resultados positivos,
comum Fl-score de 0.97, uma acuracia de 97.47% e uma
precisdo também de 59%. Esses resultados sugerem que
ambos os algoritmos sdo promissores para aplicagdo em
previsdo de dados de sepse.

A DT também apresentou um desempenho con-
sideravel, com um Fl-score e precisdo de 0.96. A LR,
embora tenha uma pontuacgdo inferior em comparacgdo
com os algoritmos anteriores, ainda demonstrou um de-
sempenho de 0.91 na F1-score e precisdo. O NB, apesar
de ter uma precisdo alta, apresentou um Fl-score um
pouco inferior, indicando um desafio na obtengdo de um
equilibrio ideal entre precisdo e recall. Por fim, o KNN
obteve um Fl1-score de 0.57, uma acuracia de 57.58%,
e uma precisdao de 59%, tendo avalia¢des inferiores.
Esses resultados dos diferentes algoritmos na previsao
da sepse destacam as nuances entre eles e suas respec-
tivas capacidades.

A partir das semelhangas entre RF e GB nos valores
de F1_test e acuracia —sendo elas muito préximas (0.98),
mas com uma precisdo relativamente baixa (0.59) —,
indica-se que esses modelos tém um bom equilibrio
entre precisao e recall, mas podem estar prevendo mui-
tos falsos positivos?®. Ambos os modelos sdo baseados
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no modelo de arvore, herdam suas vantagens, sendo
robustos a outliers, e tém pouca interferéncia de ruido,
possibilitando bons resultados. Essas observagGes su-
gerem ainda que, embora os modelos RF e GB tenham
um desempenho promissor em termos de acurdcia e
Fl-score, é importante considerar os trade-offs entre
precisao, recall e a ocorréncia de falsos positivos ao
interpretar seus resultados.

Pesquisa com 2.436 pacientes, na China, demons-
trou, através dos resultados gerais, que o modelo RF
foi o melhor modelo de classificagdo para todos os
trés problemas de predigdo (gravidade, mortalidade
e tempo de tratamento para sepse), com um F1 de
0,72, ainda menores do que nesta pesquisa?. Os bons
resultados apresentados aqui podem ser decorrentes
da variabilidade e completude dos dados, bem como
das caracteristicas das varidveis consideradas. No en-
tanto, é importante ressaltar a limitacdo em relagdo ao
tamanho da amostra, que é consideravelmente menor,
0 que constitui uma restri¢do significativa na generali-
zagdo dos resultados. Essa diferenga no tamanho da
amostra pode afetar a robustez e a validade externa
dos resultados obtidos.

Um estudo que utilizou dados do Medical Informa-
tion Mart for Intensive Care lll (MIMIC-111), com dados de
pacientes adultos internados em unidades de cuidados
intensivos no Beth Israel Deaconess Medical Center,
em Boston, obteve semelhangas em relagdo ao GB. Os
resultados mostraram que ele apresentou maior preci-
sdo (0,948), o que pode apontar para uma limitagdo da
pesquisa realizada aqui em relagdo a amostra, visto que
a pesquisa anteriormente relatada® foi conduzida com
3.937 pacientes. No entanto, a pesquisa obteve uma
acuracia de 0,954 e um escore F1 de 0,933, aproximan-
do-se dos resultados obtidos neste estudo. Essa com-
paracgdo destaca a importancia do tamanho da amostra
na generaliza¢do e na confiabilidade dos resultados em
estudos de predigdo de sepse.

O DT, apesar de ser um modelo Unico, também
apresentou um desempenho notavel, destacando-se
pela sua capacidade de apreender relagdes ndo lineares
nos dados. Isso é confirmado por sua alta precisdo. Sdo
resultados semelhantes aos encontrados em um Unico
estudo brasileiro, que utilizou dados de um hospital do
Nordeste, com 720 pacientes analisados. Nesse estudo,
observou-se uma precisdo de 0,97 para o algoritmo su-
pracitado®. A capacidade de a DT combinar e analisar
varias varidveis dos pacientes com sepse permite que
ela identifique quais sdo as mais importantes para fazer
previsdes precisas, como no caso da sepse. Ao exami-
nar cada varidvel e como elas se relacionam umas com
as outras, a arvore consegue determinar quais sdo os
fatores mais relevantes para tomar decisdes confidveis.
Essa capacidade de capturar relagdes complexas nos
dados é uma das principais vantagens como modelo
de aprendizado de maquina. Isso significa que ela pode
lidar com dados complicados, como dos prontuarios dos

pacientes e fornecer alertas que ajudam na tomada de
decisGes frente ao diagndstico de infecgdo.

A LR, apesar de ser um modelo linear, mostrou-se
eficaz, sugerindo que, em certos cenarios, modelos
mais simples podem ser suficientes. Isso pode significar
gue, em algumas situagdes, é melhor usar algo menos
complexo. Por exemplo, um estudo?® aponta que outros
tipos de modelos podem ser melhores para entender
como diferentes fatores afetam um resultado para pre-
dicdo de sepse. Além disso, a LR so6 funciona quando o
resultado que queremos prever é uma categoria, o que
nem sempre é o que precisamos nos pacientes com a
infeccdo. Embora seja mais simples de entender e usar
nos cenarios de salde, é importante lembrar que a esco-
lha do modelo certo depende do problema que se esta
tentando resolver e dos dados disponiveis. Em alguns
casos, um modelo mais complexo pode ser necessario
para obter resultados mais precisos.

O NB apresentou um desempenho ligeiramente
inferior em termos de F1_test e acuracia (0.83), mas de-
monstrou ter a maior precisdo (0.85) entre os modelos
testados. Isso sugere que o modelo pode ser mais con-
fidvel ao prever resultados positivos. Essa observagao
é consistente com um estudo recente®, que analisou
dados com caracteristicas varidveis semelhantes as do
presente estudo. A pesquisa destacou que as técnicas
de ML possuem alta flexibilidade e escalabilidade em
comparagdo com os métodos estatisticos tradicionais
nas ciéncias da saude, mesmo quando a amostra de da-
dos é reduzida. Essas descobertas ressaltam a robustez e
a utilidade dos modelos de ML, como o NB, na predic¢do
de resultados em contextos clinicos da saude publica.

A alta precisdo alcancada pelo NB indica que, em-
bora outros algoritmos tenham uma precisao relativa-
mente baixa, eles ainda podem ser Uteis em contextos
especificos, especialmente quando a precisdo é de
extrema importancia, como nas UTlIs. Os classificadores
NB sdo simples e assumem independéncia condicional
entre variaveis, dada a variavel de resultado3!. Essa ob-
servacdo é consistente com a ideia de que, mesmo em
situagdes em que a precisdo é crucial para o diagndstico
de pacientes, modelos mais simples podem fornecer
resultados confidveis e Uteis. O fato de que o NB, apesar
de sua simplicidade, alcancou alta precisdo, destaca
sua relevancia e eficdcia em determinados cenarios
hospitalares.

O modelo KNN teve um desempenho inferior, em
comparag¢ao com os demais testados, apresentando
valores significativamente mais baixos para F1_test e
acuracia (0.57), apesar de ter a mesma precisdao que
RF e GB. Esses resultados destacam a importancia da
escolha adequada do algoritmo na predi¢ao da sepse
em pacientes de unidades intensivas. E evidente que
diferentes algoritmos podem produzir resultados subs-
tancialmente diferentes, mesmo quando a precisdo é
semelhante. Portanto, ao selecionar um modelo para
tarefas criticas, como a predi¢ao da sepse, é crucial
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considerar ndo apenas a precisdo, mas também outras
métricas de desempenho, como Fl-score e acuracia,
para garantir resultados confidveis e precisos no manejo
dos pacientes hospitalizados.

Estudos com pontuagdes semelhantes na avaliagao
apresentam comparacgdes diretas dificeis, devido aos
diferentes desenhos de estudo subjacentes, bem como
defini¢Ges incompletas de coortes e resultados, ou o uso
de dados indisponiveis em tempo real?*3%34, O possivel
impacto clinico da melhoria deste estudo é sugerido pela
gualidade dos dados e modelos avaliados, resultando
em menos falsos positivos®®. Esses resultados destacam
aimportancia da continua investiga¢do e do refinamen-
to de modelos de previsdo de sepse para melhorar os
cuidados de saude e reduzir a morbidade e mortalidade
associadas a essa condigdo grave.

Como ja foi mencionado, o estudo apresentou
limitagOes quanto a quantidade de dados disponiveis.
Tal obstaculo se desdobra nos sistemas de saide mun-
diais. Apesar dos avancgos, a interoperabilidade dos
sistemas digitais e o fornecimento de dados continuam
a constituir uma questdo em aberto, conduzindo a de-
safios na integracdo. Como resultado, o potencial que
as informacGes hospitalares oferecem, em termos de
compreensdo e melhoria dos cuidados, ainda nao foi
plenamente concretizado.

Paralelamente, destaca-se a necessidade de apli-
cagdes de pesquisas como esta nos servigos de saude,
além de novos desenvolvimentos de algoritmos e ava-
liagdes, com o uso de dados semelhantes e com maior
disponibilidade3*. Por fim, destacam-se as premissas
futuras do aprendizado de maquina na previsdo da
sepse, mas ressalta-se a importancia de abordagens
interpretaveis e transparentes para garantir a aceitagdo
e a implementagdo desses modelos nos sistemas de
salide, especialmente na salde publica®®.

CONCLUSAO

Esta pesquisa oferece resultados importantes sobre
a acuracia e a precisdo, apos o desenvolvimento e a
avaliagdo de diferentes algoritmos de ML na predicdo
da sepse em pacientes de UTI. Com base nos resultados
obtidos, é recomendavel o uso dos modelos RF, GB ou
DT para tarefas de classificagdo semelhantes as deste
estudo, pois esses modelos demonstraram um equili-
brio entre precisao e recall. No entanto, é fundamental
considerar o contexto clinico especifico ao selecionar o
algoritmo apropriado para aplicagdo pratica.

Além disso, considerando os beneficios da utilizagdo
de modelos de aprendizagem automadtica na detecgdo
precoce da sepse em pacientes de risco, ha potencial
para a implementagdo desses modelos como sistemas
de apoio a decisdo clinica. Integrando-os com reco-
mendacgdes de diretrizes para o tratamento e gestdo
da doenga, esses sistemas podem oferecer suporte aos
profissionais de saude, facilitando a identificagcdo rapida
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e precisa da sepse e melhorando os resultados clinicos
dos pacientes.

Portanto, este estudo além de destacar a eficacia
dos modelos de ML na predicdo da sepse, também
aponta para oportunidades de aprimorar a pratica assis-
tencial de saude e melhorar o cuidado ao paciente por
meio da implementagdo de sistemas de apoio a decisdo
baseados em algoritmos de aprendizado de maquina.
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