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Abstract. This study aims to identify sepsis subphenotypes in ICU patients using
clustering techniques on MIMIC-1V clinical data. Missing data were imputed
using MissForest. We applied UMAP (trustworthiness = 0.97) for dimensio-
nality reduction and K-means (K = 5, silhouette score = 0.30) for clustering,
revealing five distinct subphenotypes with unique clinical characteristics. Our
findings suggest that these subphenotypes could guide efficient diagnosis and
personalized treatments, surpassing the current SOFA score’s limitations. The
results highlight the need for further exploration of additional variables to im-
prove sepsis diagnosis and treatment.

Resumo. Este estudo tem como objetivo identificar subfendtipos de sepse em
pacientes de UTI usando técnicas de clusterizacdo em dados clinicos do
MIMIC-1V. Dados ausentes foram imputados usando MissForest. Aplicamos
UMAP (trustworthiness = 0,97) para redugdo de dimensionalidade e K-means
(K = 5, silhouette score = 0,30) para clusterizacdo, revelando cinco sub-
fendotipos distintos com caracteristicas clinicas uinicas. Nossos achados sugerem
que esses subfenotipos podem orientar diagndsticos mais eficientes e tratamen-
tos personalizados, superando as limitagoes do escore SOFA atual. Os resulta-
dos destacam a necessidade de explorar varidveis adicionais para melhorar o
diagnostico e tratamento da sepse.

1. Introducao

A sepse € uma resposta descontrolada do corpo a infec¢des, sendo uma condigao clinica
grave e frequentemente letal [Seymour et al. 2019]. Essa sindrome afeta cerca de 48,9
milhdes de pessoas anualmente em todo o mundo, com taxas de mortalidade que po-
dem chegar a 35,3% em ambientes hospitalares, conforme observado em uma audito-
ria que incluiu 10.069 pacientes de diversos continentes, como Europa, Asia e América
[Sakr et al. 2018]. A diversidade nas manifestacdes de sepse e as respostas imunes va-
riadas entre os pacientes constituem desafios significativos para o desenvolvimento de
tratamentos eficazes.



A variabilidade na resposta a sepse entre os pacientes dificulta a criacdo de tra-
tamentos padronizados. Nesse contexto, a identificacdo de subfendtipos de sepse pode
oferecer uma estratégia promissora para personalizar as intervencoes terapéuticas. Estu-
dos recentes sugerem que subgrupos de pacientes com sepse podem ser delineados com
base em caracteristicas demogréficas, laboratoriais e clinicas semelhantes, possibilitando
tratamentos mais direcionados e eficazes [Seymour et al. 2019].

Embora modelos de aprendizado de mdquina tenham demonstrado potencial ao
utilizar grandes volumes de dados para melhorar a predi¢do de desfechos clinicos em
estudos anteriores, os resultados varidveis desses trabalhos refletem a complexidade e a
heterogeneidade da sepse. Isso ressalta a necessidade de desenvolver abordagens que
possam capturar essa variabilidade, especialmente nas fases iniciais da internagdo em
unidades de terapia intensiva.

Este estudo aborda o desafio de identificar subfendtipos de sepse em pacientes
de UTIs (Unidades de Terapia Intensiva), uma condi¢@o altamente heterogénea e letal,
utilizando dados clinicos disponiveis na base de dados MIMIC-IV [Johnson et al. 2023],
reconhecida por sua riqueza em informagdes clinicas. O objetivo € ndo apenas identificar
subfenotipos, mas também examinar como diferentes técnicas de aprendizado de maquina
podem ajudar a superar as limitacdes do SOFA no diagndstico e tratamento da sepse.

O trabalho também enfrenta desafios relacionados a presenca de dados faltantes,
especialmente em exames laboratoriais, o que exigiu a aplicagdo de técnicas de imputagdo
para manter a integridade da andlise. Para identificar grupos homogéneos de pacien-
tes sépticos, utilizamos o UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection for
Dimension Reduction) [Mclnnes et al. 2018] para a redu¢@o da dimensionalidade e o K-
means para o agrupamento. Os resultados revelaram a existéncia de cinco subfendtipos
de sepse com caracteristicas distintas. Assim, este trabalho busca nido apenas contribuir
para uma melhor compreensdo desses subfenétipos, visando o desenvolvimento de fer-
ramentas diagndsticas mais eficazes, como também demonstrar como a combinagdo de
diferentes técnicas de aprendizado de méquina pode ser uma abordagem eficaz para lidar
com desafios dessa natureza.

2. Trabalhos Relacionados

O estudo de subfenétipos de sepse tem recebido atencdo significativa devido a sua re-
levancia na melhoria dos tratamentos. O trabalho de [Seymour et al. 2019] é um estudo
importante nessa drea, destacando a identificacdo de fenétipos clinicos distintos para apri-
morar a terapia e os cuidados. Com dados de 20.189 pacientes, o estudo aplicou a técnica
de clusterizagdo K-means, derivando quatro fenétipos clinicos. Os fendtipos a, 3, y € 0,
baseados em varidveis clinicas, correlacionaram-se com padrdes de biomarcadores e des-
fechos clinicos, revelando diferencas em mortalidade e respostas ao tratamento. Este es-
tudo demonstra a utilidade da clusterizacdo na compreensao da heterogeneidade da sepse.

Por outro lado, [Fohner et al. 2019] utilizaram a modelagem de topicos nao su-
pervisionada para investigar a variabilidade nos padrdes de tratamento da sepse. Com
dados de 29.253 pacientes e a técnica Latent Dirichlet Allocation (LDA), identifica-
ram 42 tépicos de tratamento clinico. A andlise indicou uma variabilidade significa-
tiva nos padrdes de tratamento e sugere que a modelagem de tépicos pode fornecer uma
caracterizacao clinica detalhada, contrastando com a abordagem centrada em fen6tipos



clinicos de [Seymour et al. 2019].

Adicionalmente, [Ibrahim et al. 2020] analisaram a heterogeneidade na sepse ao
estratificar os tipos de disfun¢do orginica em pacientes com sepse na UTI. O estudo
concluiu que a estratificacdo de subpopulacdes de sepse melhora a previsdo em mode-
los de aprendizado de maquina, destacando a importancia de considerar a heterogenei-
dade clinica para aprimorar a personalizacdo dos modelos. Embora compartilhe a énfase
na heterogeneidade com o estudo de [Seymour et al. 2019], foca na estratificagdo das
disfungdes organicas.

A escolha da técnica de agrupamento € crucial, pois pode impactar os resultados.
Nesse contexto, [Koutroulis et al. 2022] compararam a Andlise de Classe Latente (LCA)
com K-means para derivar fenotipos clinicos na sepse pediatrica. O estudo encontrou que
a LCA ofereceu uma segmentacdo mais robusta em comparagao ao K-means, indicando
a eficacia superior da LCA na andlise de coortes heterogéneas e na orientacdo de terapias
direcionadas. Essa comparacao ilustra a eficicia de abordagens alternativas em relacao
ao K-means.

Apesar dos achados de [Koutroulis et al. 2022], que consideraram a LCA como
modelo mais robusto, a pesquisa de [Hu et al. 2022] focou na identificacio de sub-
fendtipos de sepse utilizando K-means na base de dados MIMIC-1V, semelhante ao que foi
feito em nosso trabalho. O estudo revelou dois subfenotipos com perfis clinicos distintos,
mostrando que a andlise de grupos baseada em dados clinicos rotineiros pode identificar
rapidamente subfenétipos com desfechos diferentes.

Este trabalho visa expandir essas abordagens ao explorar uma variedade de
técnicas de aprendizado de maquina, incluindo UMAP e K-means, além de métodos de
imputacdo de dados como KNN e MissForest. Embora compartilhemos algumas técnicas
com estudos anteriores, nosso projeto se destaca pela integracao de multiplas aborda-
gens para identificar ndo apenas subfendtipos, mas também novas varidveis que possam
aprimorar a identificagdo da sepse. Devido as caracteristicas dos dados utilizados, que
nao provém de um estudo longitudinal, os resultados ndo sdo diretamente compardveis
aos de pesquisas anteriores, mas as métricas encontradas sdo relevantes para entender as
dindmicas da sepse e possibilitar o desenvolvimento de estratégias de tratamento mais
adequadas as necessidades dos pacientes e de um diagndstico mais eficaz.

3. Caracterizacao dos Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo € oriundo do MIMIC-IV, um banco de da-
dos publico amplamente reconhecido, desenvolvido em colaboragdo entre o Beth Israel
Deaconess Medical Center (BIDMC) e o Massachusetts Institute of Technology (MIT).
O MIMIC-IV compreende registros eletronicos de saide (EHR) de pacientes internados
em Unidades de Tratamento Intensivo (UTI), coletados entre 2008 e 2019. O MIMIC-
IV € notavel pela sua riqueza e heterogeneidade, fornecendo uma base de dados robusta
para estudos que exigem informagdes detalhadas e variadas sobre pacientes criticos como
descrito em [Johnson et al. 2023].

Inicialmente, a base de dados MIMIC-IV conta com um total de 431.231
admissOes hospitalares, das quais 73.181 referem-se a admissdes em UTI
[Johnson et al. 2023]. Para o presente estudo, aplicamos uma série de critérios de



filtragem para selecionar um subconjunto de 36.581 internagdes. Os critérios de inclusdao
foram: (i) pacientes que estiveram internados em um leito de UTI, sendo que cada
entrada na UTI foi considerada como um caso distinto, mesmo que se trate do mesmo
paciente; (i1) pacientes diagnosticados com sepse, englobando tanto aqueles que foram
admitidos na UTI ja com o diagnéstico de sepse quanto aqueles que desenvolveram a
condi¢do durante a estadia na UTI, conforme a definicdo de sepse-3 apresentada em
[Singer et al. 2016].

A partir desse conjunto de pacientes, extraimos um conjunto de varidveis
clinicas para andlise. Essas 29 varidveis foram selecionadas com base no estudo de
[Seymour et al. 2019], que utilizou como critério de escolha a associacdo das varidveis
com o inicio ou desfecho da sepse, sua incorporacdo em modelos conceituais de fisiopa-
tologia da sepse e tolerancia do hospedeiro, e sua disponibilidade no prontuério eletrébnico
do hospital — complementadas pela varidvel que representa a pontuagao no escore SOFA,
além de trés novas varidveis demograficas, totalizando 33 varidveis. As varidveis de-
mograficas incluiram idade no momento da internacdo, género, raca, estado civil e tipo
de admiss@o. As varidveis de sinais vitais abrangeram frequéncia cardiaca, pressao arte-
rial sist6lica, temperatura corporal, frequéncia respiratéria e saturacdo de oxigénio. As
varidveis laboratoriais selecionadas foram ALT (alanina aminotransferase), AST (aspar-
tato aminotransferase), albumina, contagem de neutréfilos imaturos (bands), bilirrubina
total, troponina, nitrogénio ureico no sangue (BUN), proteina C-reativa, cloreto, creati-
nina, creatinina maxima, taxa de sedimentagdo de eritrocitos (ESR), glicose, relagdao nor-
malizada internacional (INR), lactato, bicarbonato, hemoglobina, contagem de leucécitos
(WBC), relacdo PaO2/FiO2 com e sem ventilacdo, e contagem de plaquetas. Além
disso, incluimos varidveis relacionadas ao escore de gravidade, como o escore SOFA
e a pontuagdo na Escala de Coma de Glasgow (GCS).

Para cada uma dessas varidveis, extraimos o valor mais anormal (que foge o
padrao de normalidade) registrado nas primeiras 24 horas apés a admissdo na UTI. Os
dados faltantes foram considerados como sendo faltantes aleatdrios, e variaveis com mais
de 80% de valores nulos foram excluidas da anélise. Foram excluidas também varidveis
com alta correlacdo, de maneira que selecionamos apenas uma varidvel de cada par com
correlacdo elevada, baseando nossa escolha na varidvel com a menor porcentagem de
valores nulos.

As variaveis obtidas ao final podem ser observadas na Tabela 1. Os modelos sele-
cionados para o tratamento dos valores nulos nas varidveis selecionadas serdo detalhados
na secao seguinte.

4. Metodologia

Para a identificacdo de subfendtipos de sepse, adotamos uma abordagem sistematica para
o tratamento dos dados, conforme descrito a seguir. Apds a preparaciao dos dados, de-
talhada na secdo anterior, realizamos a imputacdo de valores nulos. Embora varidveis
com mais de 80% de valores ausentes tenham sido removidas, ainda assim restaram da-
dos faltantes em nosso conjunto. Para lidar com esses dados, testamos dois métodos de
imputacdo: KNN (K-Nearest Neighbors) e MissForest. O KNN é um algoritmo que pre-
enche valores ausentes com base na média dos valores de seus k vizinhos mais proximos.
Em contrapartida, o MissForest utiliza florestas aleatorias para prever valores ausentes,



Tabela 1. Tabela contendo o conjunto final de variaveis utilizadas.

Laboratoriais Demograficas
ALT (U/L) Idade
Albumina (g/dL) Tipo de admissdo
Bilirrubina (mg/dL) Estado civil
BUN (mg/dL) Raca
Cloreto (mEqg/L) Género
Glicose (mg/dL) Sinais Vitais
INR Frequéncia cardiaca (bpm)
Lactato (mmol/L) Saturagdo de oxigénio (%)
Leucécitos (WBC) (x103/uL) Frequéncia respiratéria (respiragdes/min)
Bicarbonato (mEq/L) Temperatura (°C)
Hemoglobina (g/dL) Escores
Relagdo PaO2/FiO2 com ventilagdo | SOFA
Contagem de plaquetas (x103/uL) Escala de Coma de Glasgow

avaliando relagcdes simultaneas entre as diferentes varidveis do conjunto de dados para
capturar padroes e dependéncias entre elas.

O segundo passo da nossa metodologia foi a redu¢cdo da dimensionalidade dos
dados, uma etapa que visa simplificar o conjunto de dados e melhorar a eficiéncia com-
putacional. Para essa finalidade, avaliamos dois métodos populares de reducio de dimen-
sionalidade: UMAP e t-SNE (#-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). O UMAP
preserva tanto a estrutura local quanto a global dos dados, tornando-o eficaz em manter
as relagdes inerentes mesmo apds a reducdo dimensional. Além disso, o UMAP se des-
taca por sua eficiéncia computacional em conjuntos de dados complexos. Por outro lado,
o t-SNE € conhecido por sua capacidade de separar claramente clusters em espacos de
baixa dimensionalidade, facilitando a visualizacdo dos dados. No entanto, uma limita¢ao
do t-SNE € sua incapacidade de gerar uma funcdo de mapeamento explicita que pode ser
aplicada a novos dados, o que restringe sua utilidade em cendrios de aprendizado super-
visionado onde a generalizacdo € necesséria.

ApO6s a imputacao dos dados e a redugcdo da dimensionalidade, avangamos para
o agrupamento. Nesta etapa, comparamos dois modelos: K-means e Gaussian Mixture
Model (GMM). O K-means ¢ um dos métodos de agrupamento mais utilizados, que busca
minimizar a variancia intra-cluster, assumindo que os grupos sio esféricos e de tamanho
similar. O GMM, por sua vez, ¢ um modelo probabilistico que presume que os dados sdo
gerados a partir de uma mistura de distribuicdes gaussianas, permitindo a formacdo de
grupos com formas e tamanhos variados. O K-means foi escolhido inicialmente devido
a sua aplicacdo frequente em estudos semelhantes, enquanto o GMM foi considerado
por sua flexibilidade em capturar a complexidade das distribui¢des dos dados. Ambos
os modelos foram treinados e avaliados em relacdo a sua capacidade de criar grupos que
refletem a estrutura subjacente dos dados.



5. Experimentos e Resultados

Esta sec@o apresenta os experimentos e resultados obtidos ao realizarmos inicialmente
uma andlise quantitativa seguida de uma andlise qualitativa dos dados, feita por um espe-
cialista.

5.1. Analise Quantitativa

Nesta secdo, apresentamos os experimentos realizados, organizados em trés partes: (i)
selecdo dos melhores métodos de imputacdo de valores nulos, (ii) reducdo de dimensio-
nalidade e (iii) agrupamento para identificar subfenétipos de sepse no nosso conjunto de
dados. Cada experimento foi estruturado para investigar a eficicia dos métodos escolhi-
dos, priorizando a identificacdo de padrdes significativos nos dados.

O primeiro experimento focou na comparagdo entre os métodos KNN e MissFo-
rest para a imputacao de valores nulos. O KNN foi testado com k = 5, enquanto o MissFo-
rest foi utilizado com sua configuracdo padrdo. A anélise foi baseada no desempenho dos
métodos em termos do escore de silhueta, um indicador da coesao e separacao dos grupos
formados apds a imputagdao. O MissForest apresentou desempenho superior, alcangando
uma silhueta de 0,303 para 5 grupos, enquanto o KNN obteve como melhor resultado
uma silhueta de 0,284 para 6 grupos. Apesar de a escolha do método de imputacao ser
uma etapa importante, optamos por nao incluir visualiza¢des desses experimentos devido
a limitacdes de espaco.

O segundo experimento visou a escolha do modelo mais adequado para a reducao
da dimensionalidade dos dados, no qual avaliamos os métodos UMAP e t-SNE. O UMAP
foi testado variando seu nimero de componentes de 2 a 10, enquanto o t-SNE, devido a
sua limitacdo em cendrios com ndmero alto de dimensdes, foi testado com 2 a 3 compo-
nentes.

Para validar a eficicia da redug¢do da dimensionalidade, utilizamos a métrica de
trustworthiness, que avalia quao bem a estrutura local dos dados originais € preservada na
projecdo de baixa dimensionalidade. Essa métrica varia de 0 a 1, com valores proximos
de 1 indicando maior preservacdo das relacdes de vizinhanga. O trustworthiness é calcu-
lado considerando o niimero total de amostras n e os k vizinhos mais proximos de cada
amostra ¢. O ranking r(i, j) de cada vizinho j de ¢ no espaco original é comparado com
sua posicao na projecdo de baixa dimensionalidade. Se a posicao de 7 muda significati-
vamente na projecao, a diferenca é penalizada, reduzindo o valor do trustworthiness. A
formula utilizada para célculo do trustworthiness é apresentada na Equacao 1.

T(0) = 1= s > 3 (0 (r(0.7) ) n

i=1 jEN; k

Os resultados obtidos no experimento mostraram que o indice de trustworthiness
aumentou de 0,84 para 0,97 a medida que o nimero de componentes aumentava de 2 para
6, estabilizando em torno deste valor para componentes adicionais (Figura 1). O t-SNE,
por sua vez, apresentou bons resultados ao reduzir os dados para 3 componentes, eviden-
ciando grupos bem definidos. No entanto, devido a sua limitagdo em gerar uma fungdo
de mapeamento explicita para novos dados de validacdo, decidimos que o UMAP seria a



escolha mais apropriada, especialmente porque o UMAP, configurado para 6 componen-
tes, apresentou o melhor indice de trustworthiness — 0,97, preservando de forma eficaz as
relacdes de proximidade entre os pontos de dados originais no espago reduzido.
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Figura 1. Grafico de trustworthiness por Numero de Componentes no UMAP.

O terceiro experimento teve como objetivo comparar os modelos de clusterizagao
K-means e GMM. Ambos os modelos foram aplicados aos dados pré-processados utili-
zando MissForest para imputacdo e UMAP com 6 componentes para redugdo de dimensi-
onalidade. O K-means foi testado com o niimero de grupos variando de 2 a 10, enquanto o
GMM foi avaliado sob as mesmas condi¢des, utilizando covariancia do tipo esférica, que,
em testes preliminares, se mostrou a mais eficaz. Os resultados indicaram que, embora
ambos os métodos apresentassem desempenho semelhante, o K-means obteve valores de
silhueta superiores, atingindo 0,30 para 5 grupos, enquanto o GMM alcancou 0,29 (Fi-
gura 2). Com base nos resultados apresentados na Tabela 2, que detalha as métricas de
avaliacdo do K-means — incluindo a menor distancia intra-cluster, maior distancia inter-
cluster e o indice de Davies-Bouldin, uma métrica que avalia a compacidade e separacdo
dos grupos, de modo que um valor mais baixo do DBI indica uma melhor qualidade de
clusterizacdo, significando que os clusters sao compactos e bem separados — concluimos
que o K-means executado com o valor de k igual a 5 era a escolha mais apropriada para a
nossa andlise de subfendtipos.

Tabela 2. Métricas de Avaliagao por Numero de Grupos usando K-means.

k  Silhueta Dist. Intra-Cluster Dist. Inter-Cluster Davies-Bouldin Ind.
2 0.268864 2.40978 3.32456 1.48618
3 0271941 2.1407 3.26371 1.43886
4 0.249301 1.93756 3.23571 1.33285
5 0.303211 1.7026 3.20945 1.15952
6  0.27048 1.64664 3.12592 1.32761
7  0.269163 1.59189 3.05623 1.33131
8 0.290649 1.42281 3.25714 1.21797
9  0.28548 1.3768 3.21006 1.15969

10 0.280816 1.34303 3.13898 1.19137
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Figura 2. Grafico comparativo da silhueta para diferentes valores de K obtidos
com K-means e GMM.

Os experimentos e a andlise das métricas utilizadas, juntamente com suas
visualizagdes, possibilitaram a selecdo dos métodos mais adequados para cada etapa, re-
sultando em uma segmentacdo mais clara dos subfendtipos de sepse. Os resultados e as
caracteristicas dos grupos identificados serdo discutidos na proxima se¢ao, onde explora-
remos suas implicagdes.

5.2. Analise Qualitativa

Subfenétipos
® Subfendtipo A
® Subfendtipo B
® subfendtipo C
Subfendtipo D
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204

154

10 4

Componente principal 2
w

~104

-10 5 0 5 10 15
Componente principal 1

Figura 3. Visualizacao dos grupos.

Antes de analisarmos as varidveis mais relevantes de cada grupo, podemos ob-
servar a Figura 3, que ilustra, segundo as duas componentes mais relevantes do UMAP,
os grupos encontrados em um espago 2D. Embora nem todos os grupos ocupem uma
regido unica do espaco devido a alta redu¢ao de dimensionalidade utilizada para construir
o grafico, no geral, eles estdo bem separados.

A Tabela 3 apresenta os intervalos de algumas caracteristicas dos grupos identifi-
cados, que, segundo especialistas, sdo frequentemente utilizadas para avaliar as condi¢des



dos pacientes. As duas primeiras linhas da tabela listam o ndmero de pacientes em cada
grupo e a taxa de mortalidade, seguidas da mediana (Q1 - Q3) de outras varidveis relevan-
tes. J4 a Figura 4 apresenta os boxplots de 16 varidveis — selecionadas por um especialista
dentre as 24 disponiveis pelo papel que desempenham na defini¢do do quadro clinico do
paciente — para cada um dos 5 subfenétipos identificados, permitindo observar um pano-
rama mais detalhado das caracteristicas clinicas de cada grupo.

Observando o subfenétipo A, por exemplo, notamos que ele abriga pacientes com
os maiores valores de SOFA, menores contagens de plaquetas — indicando um sistema
imunolégico debilitado — e PaO2/FiO2 entre os mais baixos, sugerindo possiveis proble-
mas pulmonares. Os boxplots dessa categoria, observados na Figura 4, exibem varidveis
como ALT, BUN, INR e lactato, revelam valores extremos, corroborando a presenca de
disfun¢des multissistémicas graves e o alto indice de mortalidade observado.

Em contraste, o subfené6tipo B apresenta valores de SOFA mais baixos e contagens
de plaquetas mais altas, caracterizando-o como o grupo com menor risco. Entretanto, é
importante ressaltar que os niveis de creatinina sdo os mais altos entre todos 0s grupos,
sugerindo problemas na funcdo renal. Os boxplots refletem essa menor variabilidade e
valores medianos reduzidos em varidveis criticas, como frequéncia respiratéria e lactato,
reforcando a ideia de um quadro clinico menos severo.

Os subfenotipos C e D, que englobam mais de 50% dos pacientes sépticos, com-
partilham caracteristicas semelhantes, mas uma diferenca significativa se destaca: os paci-
entes do subfenotipo D estdo, em média, um dia mais tempo na UTI que os do subfenétipo
C. Essa maior duracdo de internacdo se reflete em menores contagens de plaquetas e
funcao pulmonar mais debilitada. As sutis diferencas observadas nos boxplots, como em
frequéncia respiratdria e saturacio de oxigénio, sugerem uma piora no estado clinico dos
pacientes do grupo D, possivelmente devido ao tempo mais prolongado na UTIL.

Por fim, o subfenétipo E, que inclui pacientes com um tempo de internacdo médio
de 4 dias e um SOFA score de 7, apresenta padrdes de variabilidade nas varidveis clinicas
que indicam uma complexidade moderada, mas ainda assim com um risco de mortalidade
significativo, conforme evidenciado pelos seus boxplots.

As diferencas observadas entre os subfendtipos, evidenciadas na anélise integrada
das caracteristicas da Tabela 3 e dos boxplots da Figura 4, ressaltam a complexidade
intrinseca da sepse e expdem limitacdes do SOFA escore. Observamos que grupos com
SOFA semelhantes foram alocados em subfendtipos diferentes, sugerindo que esse es-
core, isoladamente, pode ndo capturar nuances importantes da condi¢do clinica dos pa-
cientes. Por exemplo, embora as médias do SOFA entre os subfenétipos A e E sejam
proximas, esses grupos apresentam comportamentos clinicos significativamente distintos.
Esses achados sublinham a necessidade de uma abordagem multifatorial no diagndstico
e tratamento, que va além dos indicadores tradicionais. A inclusao de um maior nimero
de varidveis de andlise se apresenta como um caminho promissor para aprimorar tanto a
modelagem preditiva quanto a compreensao das manifestagdes da sepse. Com uma base
de atributos mais ampla, seria possivel alcangar agrupamentos mais precisos € obter in-
sights mais profundos, possibilitando intervengdes mais direcionadas e eficazes, além de
facilitar a personalizag¢do do tratamento.



Tabela 3. Valores da mediana (Q1-Q3) de diferentes caracteristicas para cada
subfenotipo.

Caracteristicas Subfendtipo A Subfenotipo B Subfenotipo C  Subfendtipo D  Subfenotipo E
# Pacientes 5725 10401 11008 5681 3766
Mortalidade, n (%) 1404 (24.52) 694 (6.67) 1346 (12.23) 661 (11.64) 765 (20.31)
74.59 45.77 50.80 71.14 99.49
Tempo na UTI (h)
(38.87-164.65) (17.24-113.80) (21.15-113.37) (33.61-158.71) (47.67 - 220.67)
e 3.1 0.6 0.6 0.7 0.6
Bilirrubina
(1.10 - 6.50) (0.40 - 1.00) (0.40 - 1.20) (0.40 - 1.20) (0.40 - 1.20)
. 1.6 0.9 1.4 1.1 1.1
Creatinina
(1.00 - 2.80) (0.70 - 1.30) (0.90 - 2.50) (0.80 - 1.50) (0.80 - 1.70)
SOFA score 8.0 3.0 4.0 5.0 7.0
(6.00 - 11.00) (2.00 - 5.00) (3.00 - 6.00) (4.00 - 8.00) (5.00 - 10.00)
116 176 194 147 169
Plaquetas
(64.00 - 179.00) (129.00 - 233.00) (129.00 - 284.00) (109.00 - 197.00) (119.00 - 226.00)
PaO2/Fi02 195.5 222.5 209.5 188.0 210.0
com vent. (128.00 - 272.50) (154.00 - 320.00) (152.00 - 272.00) (123.33 -272.50) (136.67 - 306.92)

6. Conclusoes

Neste estudo, abordamos a identificacao de subfenétipos de sepse em pacientes de UTI,
utilizando técnicas de imputacdo de dados faltantes e reducdo de dimensionalidade com-
binadas com métodos de clusterizagdo. Através da andlise dos dados clinicos disponiveis
no MIMIC-1V, conseguimos identificar cinco subfenétipos distintos de sepse, sugerindo
que a variabilidade dessa condi¢do nao é completamente capturada por métricas tradicio-
nais como o escore SOFA.

Os subfendtipos identificados apontam para a necessidade de uma andlise mais
detalhada da sepse, dado que os padrdes encontrados refletem a heterogeneidade da res-
posta clinica dos pacientes. Isso reforca a importancia de se considerar um conjunto mais
amplo de varidveis e abordagens metodoldgicas mais refinadas ao investigar condicdes
complexas como a sepse. A metodologia aplicada neste trabalho, incluindo a selecdo e
tratamento dos dados, demonstrou a viabilidade de integrar multiplas técnicas analiticas
para lidar com a natureza nao supervisionada do problema.

Embora os resultados oferecam uma nova perspectiva sobre a estratificacdo de
pacientes sépticos, ainda hd limitacdes a serem enfrentadas. A inclusdo de varidveis adi-
cionais e a validagdo dos subfendtipos em diferentes bases de dados sdo caminhos que
podem refinar a andlise e proporcionar um entendimento mais robusto das manifestagoes
da sepse.

Em resumo, os resultados deste estudo revelam subfendtipos distintos de sepse,
oferecendo uma visao mais aprofundada sobre a diversidade de manifestagdes da doencga.
Essa identificagdo aponta para a necessidade de aprimorar métricas como o escore SOFA,
com o objetivo de potencialmente melhorar a eficicia das intervengdes clinicas. Con-
tudo, € imprescindivel validar essas descobertas e aprofundar a anélise do impacto dessas
diferencas no tratamento e progndstico dos pacientes. As conclusdes apresentadas, por-
tanto, devem ser vistas como um ponto de partida para investigagoes futuras, visando
nao apenas refinar as metodologias empregadas, mas também ampliar a compreensao das
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complexidades que envolvem a sepse.
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