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Abstract. This study explores the use of simple machine learning techniques
to predict the development of sepsis in patients admitted to the intensive care
unit (ICU). Using data from the interval of 6 hours before ICU admission to 6
hours after admission, analyzing 26 attributes of patients who met the criteria
for predicting sepsis and balancing the number of septic and non-septic cases to
prevent the model from becoming biased, the implemented methods were able to
predict people who acquired sepsis in the first 60 hours after the aforementioned
period. Despite the high number of missing data and the high rate of false
negatives, the results of these analyses are important for the implementation of
preventive care and for the possibilities of continuous improvement of the model.

Resumo. O presente estudo explora o uso de técnicas simples de aprendizado
de mdaquina para prever o desenvolvimento de sepse em pacientes internados
na unidade de tratamento intensivo (UTI). Utilizando dados no intervalo de 06
horas antes da admiss@o na UTI até 06 horas apds a internagdo, analisando 26
atributos dos pacientes que atendiam os critérios para predicdao de sepse e bal-
anceando o nimero de casos sépticos e ndo sépticos para evitar que o modelo
tornasse enviesado, os métodos implementados foram capazes de prever as pes-
soas que adquiriram sepse nas primeiras 60 horas depois do periodo supracitado.
Apesar do elevado nimero de dados faltantes e a alta taxa de falsos negativos,
os resultados dessas andlises sdo importantes para a implementacao de cuidados
preventivos e para as possibilidades de melhoria continua do modelo.

1. Introducao

A sepse € uma disfun¢do organica potencialmente fatal, causada por uma resposta desreg-
ulada do organismo a uma infec¢do. Estima-se que haja 48,9 milhdes de casos e 11
milhdes de mortes relacionadas a sepse em todo o mundo, representando 20% de todas as
mortes globais (Rudd KE et al., 2020). Essa alta mortalidade se deve, em grande parte,
a natureza insidiosa da sindrome, que frequentemente dificulta um diagndstico rapido e
preciso (LIU et al., 2017).

Apesar dos avancos médicos e tecnoldgicos, a sepse continua sendo um desafio
tanto para identificar quanto para tratar adequadamente, sendo comumente confundida



com outras condi¢des médicas que apresentam sintomas semelhantes, como embolia pul-
monar aguda, infarto agudo do miocérdio, crises adrenais e abstinéncia alcodlica aguda
(HENRY et al., 2015). O maior desafio relacionado a sepse é o diagnodstico ripido e
preciso, dada a confusdo dos sintomas apresentados.

Pacientes em UTIs sdo gravemente afetados por essa demora, e cada hora que
passa aumenta proporcionalmente o risco de morte, com uma elevacao aproximada de
4-8% na taxa de mortalidade por hora (KUMAR et al., 2006; SINGER et al., 2016). At-
ualmente, os sistemas de pontuagdo baseados em regras, como o escore SOFA (Sequential
Organ Failure Assessment), sdo os métodos mais comuns para a detec¢ao da sepse. Se-
gundo a defini¢do de sepsis-3 (NAHAR et al., 2020), a disfuncdo orgénica é quantificada
pelo escore SOFA, que avalia seis parametros: sistemas respiratdrio, nervoso, cardio-
vascular, hepdtico, coagulacio e renal. Contudo, embora esses sistemas apresentem alta
eficicia na deteccdo de sepse, eles nao sao capazes de prever seu desenvolvimento.

O desafio no diagndstico da sepse levou a uma crescente exploracao de métodos
computacionais para auxiliar na detec¢ao precoce usando dados de prontudrios eletronicos
de saude. No contexto das UTIs, onde a rapidez no diagnodstico € crucial para a sobre-
vivéncia dos pacientes, o uso de técnicas de aprendizado de méaquina tem se mostrado
promissor. Neste artigo, realizamos uma anélise abrangente de dados clinicos e sele¢do de
atributos e testamos diversos modelos de aprendizado de maquina para prever a ocorréncia
de sepse em pacientes adultos internados em UTIs, considerando dados das primeiras
06 horas apds sua admissdo. Esses modelos foram projetados para identificar padroes
sutis nos dados que possam indicar o desenvolvimento iminente de sepse, possibilitando
intervencoes mais rapidas e potencialmente salvadoras.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma: Na primeira parte, sao
mencionados as pesquisas que atuaram no estudo da sepse. Em seguida, é explicada a
metodologia utilizada nas andlises, abrangendo a selecdo dos atributos, o tratamento de
dados faltantes e a configuracdo dos algoritmos utilizados no estudo. Posteriormente, sao
apresentados os resultados dos experimentos e, por fim, as conclusdes dessa pesquisa,
assim como as perspectivas para os trabalhos futuro.

2. Trabalhos Relacionados

Na literatura recente, diversos estudos tém explorado abordagens baseadas em apren-
dizado de maquina para a predi¢do precoce de sepse, utilizando dados de prontudrios
eletronicos de satde e outras fontes de dados clinicos. Essas pesquisas variam desde a
selecdo de atributos até o desenvolvimento de modelos complexos que buscam melhorar
a acuricia na detecc¢do e previsao da sepse em pacientes de UTIs.

O trabalho de Nahar et al. (2020) se destaca ao abordar a deteccdo precoce de
sepse utilizando selecdo e extracao de atributos e classificacao por redes neurais. Baseado
no desafio PhysioNet, o estudo utilizou a Andlise de Componentes Principais (PCA) para
reduzir a dimensionalidade dos dados e evitar o overfitting, identificando varidveis cruci-
ais como frequéncia cardiaca, oximetria de pulso e pressdo arterial. A rede neural demon-
strou eficdcia na previsdo de sepse com uma antecedéncia de até seis horas.

Outro estudo relevante, realizado por Liu et al. (2022), também foi desenvolvido
com base no desafio PhysioNet, empregando o algoritmo XGBoost para a selecdo de



atributos essenciais na deteccao de sepse. Trés modelos de aprendizado de maquina foram
testados, com destaque para o perceptron de multiplas camadas (MLP), que obteve a
maior acurdcia tanto na base de dados do PhysioNet quanto na MIMIC. Este trabalho
reforca a eficicia do MLP na predi¢ao de sepse, especialmente em ambientes clinicos
complexos como as UTIs.

A andlise de Morley et al. (2021) explora a contribuicdo de diferentes carac-
teristicas para a predi¢do precoce de sepse, empregando a técnica SMOTE-NC para bal-
ancear o conjunto de dados, que possui mais pacientes sem ocorréncia de sepse. Dentre os
diversos modelos de aprendizado de maquina que foram utilizados, a regressao logistica
se destacou com melhor desempenho, especialmente na detec¢do precoce de sepse em
pacientes que desenvolveram a condi¢do apds a admissao na UTIL.

Por fim, Zhang et al.(2022) exploraram o uso do algoritmo XGBoost para a
predicdo precoce de sepse, utilizando 26 caracteristicas clinicas de aproximadamente
20.000 pacientes provenientes de trés hospitais distintos. O estudo destacou a robustez
do XGBoost em lidar com dados clinicos complexos e heterogéneos, alcancando uma
acuracia de 95%, superando algoritmos como arvores de decisdao e Random Forest.

Esses estudos demonstram o potencial e os desafios das abordagens baseadas em
aprendizado de médquina na deteccdo precoce de sepse. O nosso trabalho contribui para
essa linha de pesquisa, ao desenvolver modelos simples de aprendizado de mdquina que
buscam otimizar a precisio e a eficcia na predicido de sepse em pacientes de UTI, uti-
lizando dados coletados nas primeiras 06 horas apds a admissao na unidade.

Apesar dos trabalhos citados terem explorado diferentes cenérios da sepse, a maio-
ria utilizaram bases de dados relativamente pequenas, com amostras entre 20 mil a 50 mil
pessoas, frequentemente restritas a dados de um unico hospital. Essas pesquisas também
nao aplicaram técnicas para equilibrar a quantidade de pacientes sépticos e nao sépticos,
o que poderia levar a um viés no modelo. Além disso, a coleta de exames e os resultados
obtidos a partir deles foram limitados em um intervalo de tempo menor e as andlises feitas
manipularam um nimero menor de variaveis.

O presente estudo visa preencher essas lacunas ao utilizar a base de dados da
elCU, que conta com uma amostra de 100.000 pessoas registradas em mais de 200 hos-
pitais. Para prever a sepse, foram coletados uma gama de dados distintos de pacientes
que permaneceram internados por mais de 06 horas na Unidade de Tratamento Intensivo
(UTI). Também aplicou-se a técnica do oversampling para equilibrar o nimero pacientes
sépticos de nao sépticos, tornando o modelo mais complexo e oferecendo uma andlise
mais detalhada da situacdo. Por fim, é importante destacar o grande volume de dados
ausentes encontrados nas bases de dados da drea da saide, o que poderia comprometer os
resultados dos algoritmos de aprendizado de maquina. Almejando cobrir essa limitacao,
a pesquisa empregou e analisou seis técnicas diferentes para tratar os valores faltantes.

3. Metodologia

Para este estudo, utilizou-se a base de dados colaborativa eICU (eICU Collaborative Re-
search Database, 2024), que traz dados de aproximadamente 200 mil internacdes e cerca
de 139 mil pacientes unicos admitidos em 335 UTIs dos Estados Unidos durante os anos
de 2014 e 2015. Os dados presentes na base sao coletadas por monitores instalados ao
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Figure 1. Coletas de exame a cada 6 horas.

lado da cama dos pacientes, que transmitem continuamente uma grande quantidade de da-
dos para a documentagdo clinica. A base inclui medicdes de sinais vitais, documentagao
dos planos de cuidados, medidas de gravidade da doenca, informacdes sobre diagndsticos,
tratamentos e outros dados relevantes.

3.1. Caracterizacao dos Dados

Com o objetivo de construir uma base de dados de treinamento para predicao de sepse
com antecedéncia, o primeiro passo consistiu em realizar uma caracterizacao abrangente
dos dados para depois selecionar aqueles apropriados para a tarefa de predi¢ao de sepse
com antecedéncia. Essa etapa envolveu uma analise detalhada e a descri¢do minuciosa
dos dados disponiveis, visando compreender suas propriedades e particularidades.

Uma avaliac@o das estruturas de dados e das tabelas da base foi realizada, iden-
tificando as relacdes entre os diferentes conjuntos de dados e o contexto de cada um
deles. Adicionalmente, foram calculadas estatisticas descritivas, como médias, medianas,
modas, desvios-padrao e a distribui¢do das varidveis médicas.

Essa etapa foi um passo fundamental para determinar os periodos de tempo mais
adequados para a coleta de exames e a avaliacdo dos diagndsticos dos pacientes. O estudo
dos horérios das coletas de exame (Figura 1) e do tempo médio de internacdo na UTI
(Figura 2) nos permitiu garantir que as primeiras 06 horas sdo as mais adequadas para
coletar os dados dos pacientes e que a previsao de sepse poderia ser feita até as primeiras
66 horas de internacao, visto que apds 3.960 minutos o nimero de pacientes internados
reduz consideravelmente.

3.2. Selecao de Atributos

Com base em uma revisao da literatura, foram selecionadas 26 varidveis, incluindo aque-
las utilizadas pelo escore SOFA, visando a identificacao de caracteristicas frequentemente
associadas a sepse. Além disso, contou-se com a colaboracao de um médico intensivista,
que sugeriu atributos adicionais associados com o inicio ou desfecho da sepse e indicou os
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Figure 2. Tempo médio internacao na UTI.

valores esperados dessas varidveis. Para cada atributo, coletou-se o pior valor assumido
por ele no intervalo de 06 horas antes da admissdao na UTI até 06 horas ap0s a internagao.
Entende-se por pior valor aquele com maior desvio em relacdo a faixa de referéncia.

Table 1. Variaveis utilizadas no estudo.

Género

Idade

Pressao diastolica
Pressao sistolica
Pressao arterial média
Spo2/Fio2

Albumina

Glicose
Bicarbonato
Calcio
Sédio
Linfécitos
Pao2/Fio2
Cloreto

Alanina
Aspartato
Hemoglobina
Plaquetas
Leucdcitos
Troponina

Taxa respiratdria

Nitrogénio ureico no sangue
Frequéncia cardiaca

Tempo de tromboplastina parcial
Razdo normalizada internacional
Bilirrubina

3.3. Definicao da Base de Treinamento para sepse

Ap0s a caracterizacdo dos dados, selecionamos os pacientes que atendiam alguns critérios
para a tarefa de predi¢do de sepse com antecedéncia. A primeira tarefa foi definir, baseado
nas informagdes presentes na base, o que caracteriza a sepse. Um paciente foi consider-
ado séptico se os termos “sepsis” ou “septic”’ estavam presentes no texto de diagndstico
na coluna diagnosis da eICU ou se apresentava um SOFA escore > 2 juntamente com

suspeita de infeccao.

Como mencionado anteriormente, o SOFA escore ¢ uma escala utilizada para
avaliar e quantificar a gravidade da disfuncdo de 6rgdos em pacientes criticos, com base
em seis sistemas organicos principais. Uma pontuagdo de 2 ou mais, combinada com
suspeita de infec¢do - evidenciada por exames de cultura ou administracdo de antibidticos
especificos, conforme registrado na base de dados, caracteriza o paciente como séptico.




A Figura 3 mostra o fluxograma utilizado para filtrar os dados da eICU. A base de
dados inclui um total de 182.167 pacientes. Desses, 14.941 pacientes ficaram internados
na UTI por menos de 6 horas. Entre os 167.226 que permaneceram na UTI por mais de 6
horas, 18.146 foram admitidos com sepse. Dos 149.080 pacientes que passaram mais de
6 horas na UTI, 4.328 desenvolveram sepse nas primeiras 6 horas. Entre os 144.752 sem
diagndstico séptico, 4.756 apresentaram um escore SOFA > 2 juntamente com suspeita de
infec¢do, nas primeiras 6 horas. Por fim, dos 139.996 pacientes que ndo adquiriram sepse
nas primeiras 6 horas, 2207 se tornaram sépticos dentro de 60 horas, o que corresponde a
1,58% do total de pacientes considerados neste estudo.

Logo, foram excluidos da amostra, pacientes que ndo permaneceram tempo su-
ficiente na UTI, com permanéncia inferior a 6 horas ou aqueles que receberam um di-
agnostico de sepse nas primeiras 6 horas. A exclusdo do primeiro caso ocorreu devido
ha auséncia de dados clinicos relevantes, limitando a capacidade da anélise dos dados. Ja
para o segundo, entende-se que existe um intervalo entre a coleta dos exames e a obtengao
dos resultados, entdo, os pacientes que foram diagnosticados com sepse nas primeiras 6
horas, j4 estariam sépticos ao serem admitidos na UTL.

Internagdes ICU
n=182167

-6h
Pacientes que ficaram internados por menos de 6 horas
n=14941

Internagdes +6h
n =167.226

Entraram por sepse
Pacientes que foram admitidos na UTI por motive de sepse
n=18146

Entraram sem sepse
n =149.080

Diagnosticado com Sepse <6h
Pacientes que foram diagnosticados antes das 6h
n=4328

Sem Diagndstico <6h
n=144752

SOFA>=2 + Suspeita de infecgao <6h
Pacientes que possuem SOFA Score maior ouigualaze
suspeita de infecgdo nas primeiras 6h de internagio
n=4756

Sem Sepse <6h
n =139.996

Sépticos de 6h a 72h N&o Sépticos de 6h a72h
n=2207 n=137.789

Figure 3. Fluxograma da filtragem dos dados



3.4. Tratamento de Dados Faltantes

Um dos problemas encontradas na base filtrada foi a porcentagem de valores faltantes,
conforme ilustrado na Figura 4. Para mitigar esse problema, foram aplicadas seis técnicas
diferentes de imputacdo de valores faltantes: média, mediana, moda, substituicao por
valores normais, imputagdo por KNN e imputa¢do por Regressao Linear.
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Figure 4. Porcentagem de dados faltantes por coluna

Todos os dados foram convertidos para valores numéricos, seja em formato in-
teiro, flutuante ou binario. A coluna “etnia” foi codificada utilizando a técnica de One-

Hot Encoding, resultando na criagdo de seis colunas bindrias para representar cada grupo
étnico.

Dado o desbalanceamento significativo do conjunto de dados, aplicou-se a técnica
de oversampling no conjunto de treinamento para igualar o nimero de casos sépticos € nao
sépticos, preservando a integridade dos dados (Figura 5). Antes da aplica¢do, o conjunto
de treinamento apresentava uma distribuicao de 1,58% de casos sépticos contra 98,42%
de ndo sépticos. Apds o balanceamento, ambos os grupos passaram a representar 50% do
total, evitando que o modelo se tornasse enviesado em favor da classe majoritaria. Esse
balanceamento, realizado por meio da geracao de casos sépticos aleatorios, resultou em
uma melhora no desempenho dos classificadores, que passaram a prever corretamente um
maior nimero de casos positivos.



Ap6s o processo de balanceamento, os dados foram submetidos a uma validacao
para identificar e tratar valores que se distanciassem significativamente dos padrdes es-
perados (outliers) ou fossem incongruentes com os intervalos normais. Para corrigir es-
sas discrepancias, os valores atipicos foram substituidos por dados dentro dos limites
aceitdveis para cada varidvel, garantindo a consisténcia dos dados e minimizando o im-
pacto de valores extremos na anélise.
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Figure 5. Classe 0.0 - pacientes nao sépticos; Classe 1.0 - pacientes sépticos.
Note que, apds o balanceamento, o numero de pacientes na classe 1 se igualou
ao da classe 0.

4. Configuracao experimental

Quatro algoritmos de aprendizado de miquina foram utilizados para predi¢ao de quadro
séptico nos pacientes: Random Forest (RF), XGBoost, Regressao Logistica (LR) e Multi-
Layer Perceptron (MLP). Esses quatro modelos passaram por testes com e sem as técnicas
de balanceamento de classes. Ademais, todos foram executados com o conjunto completo
de atributos selecionados para a tarefa de predicao.

Para otimizar o desempenho dos algoritmos, realizamos um ajuste de hiper-
parametros utilizando uma busca grid. Parte da base de dados foi reservada para
valida¢cdo, o que permitiu identificar a combinagdo ideal de hiper-parametros, como a
taxa de aprendizado, a funcdo de ativacdo, o tipo de regularizacdo (penalidade), o algo-
ritmo de otimizagdo, o nimero de arvores em um modelo, entre outras especificidades.
Essa abordagem visa maximizar a precisdo, minimizar o erro e evitar overfitting ou under-
fitting. O ajuste adequado dos hiper-pardmetros melhora significativamente a capacidade
de generalizacdo dos modelos e sua eficicia ao lidar com dados ndo vistos anteriormente.

Para a avaliacdo de cada um dos modelos, foi utilizada a técnica de validagao
cruzada com 5 parti¢des. A estratégia aplica o modelo cinco vezes no conjunto de dados,
cada uma usando 4 das 5 parti¢des do conjunto de dados para treinamento do modelo, e
a parti¢ao restante € usada para o teste do modelo. Visando evitar vazamento de dados e
duplicatas, cada internagdo € atribuida a somente uma parti¢ao.



Neste artigo, a sensibilidade é a maneira de avaliacdo mais importante, uma vez
que ndo identificar um quadro séptico com antecedéncia impossibilita a preven¢do, o que
pode custar uma vida.

5. Resultados Experimentais

Para treinar os quatro tipos de classificadores, foram inicialmente avaliadas diferentes
técnicas de tratamento de dados faltantes. Entre os métodos testados, a imputa¢do por
regressdo destacou-se por apresentar um desempenho superior, com uma acuracia signi-
ficativamente maior em todos os classificadores em comparacdo com as outras técnicas.
Em relacdo a esses resultados, os modelos foram treinados utilizando a base de dados
tratada por imputagao por regressao.

A Tabela 2 apresenta os resultados dos modelos de predicao de sepse, comparando
suas performances com e sem a aplicag¢do de oversampling para tratar o desbalanceamento
dos dados. O XGBoost com oversampling nao obteve os melhores resultados em todas
as métricas, mas apresentou uma melhora significativa na revocagdo, passando de 16,4%
para 31,3%, o que indica uma maior capacidade de identificar corretamente os casos pos-
itivos. Contudo, houve uma redu¢do na acuricia (97,2%) e na AUC (81,9%), sugerindo
um equilibrio entre sensibilidade e precisao.

Sem oversampling Com oversampling
Modelos | Acurdicia AUC PPV  Revocagio  Fl1 Acuricia AUC PPV Revocagio Fl
XGB 0.985 0.867 0.737 0.164 0269 | 0972  0.819 0.226 0.313 0.263
RF 0986  0.881 1.000 0.115 0.206 | 0986  0.862 1.000 0.121 0.217
LG 0.772  0.821 0.050 0.756 0.095 0.769  0.821 0.050 0.763 0.094
MLP 0.985 0.838 0.901 0.124 0.218 0.907  0.724 0.079 0.460 0.135

Table 2. Resultados obtidos pelos modelos com e sem oversampling.

O Random Forest manteve um PPV perfeito (100%) em ambos os cendrios,
mas apresentou uma revoca¢ao muito baixa, especialmente sem oversampling. Com a
aplicacdo de oversampling, a revocagao melhorou ligeiramente, mas o modelo ainda tem
dificuldades em capturar todos os casos positivos, apesar de sua alta acurécia.

A Regressao Logistica apresentou pouca variacao nas métricas ao aplicar o over-
sampling, com uma acurécia estavel em torno de 77% e uma revocacado superior a 75%,
mas continuou a apresentar baixa precisao e um F1-Score insatisfatério, sugerindo que o
modelo gera muitos falsos positivos. Por fim, o MLP apresentou um desempenho decente
sem oversampling, com uma acurécia de 98,5%, mas falhou em revocar a classe positiva,
com uma revocacao baixa. Com oversampling, a revocacao melhorou significativamente,
mas houve uma queda substancial na acurdcia e no PPV, indicando que o modelo ficou
mais sensivel, mas menos preciso.

Dessa forma, o Random Forest sem oversampling se destaca como a melhor es-
colha para cendrios em que a alta precisao é desejada, obtendo uma performance melhor
em termos de acurédcia e PPV. No entando, ao lidar com algoritmos onde a identificagao
da maior quantidade possivel de casos positivos € o mais importante, o XGBoost com
oversampling se mostra como a melhor alternativa. A Regressdo Logistica continua a
ser uma alternativa vidvel, principalmente pela sua capacidade de revocagdo, enquanto o
MLP apresentou uma queda na performance ao aplicar oversampling, o que limita sua



recomendacdo. A aplicagdo do oversampling, embora tenha melhorado a revocagdo, ndao
foi suficiente para compensar a perda de precisdo nos modelos analisados.

6. Conclusoes

A deteccgdo precoce de pacientes sépticos € uma tarefa complexa e de grande importancia.
A propria identificacdo de pacientes sépticos por profissionais de saide ¢ um desafio re-
conhecido e amplamente discutido no meio académico. No entanto, este projeto enfrentou
algumas limitacoes significativas que impactaram os resultados. Primeiramente, o elevado
numero de valores faltantes no conjunto de dados dificultou a aplica¢do dos algoritmos de
aprendizado de maquina, mesmo com a utilizac¢do de técnicas de imputacdao. Além disso,
o modelo apresentou uma alta taxa de falsos negativos, o que prejudicou a capacidade de
prever corretamente os casos de sepse, limitando a eficacia do sistema.

Essas caracteristicas do conjunto de dados, marcadas por ruido e falta de
padronizacdo, destacam a necessidade de aprimorar as técnicas de aprendizado de
maquina aplicadas a dados médicos. Como uma das principais dire¢des futuras, plane-
jamos estender a metodologia desenvolvida para um conjunto de dados publicos do Brasil,
especificamente de Belo Horizonte, Minas Gerais, contribuindo para o avango da pesquisa
no contexto brasileiro.

Nesse novo cendrio, a exploracdo de outras varidveis e a aplicagdo de filtros adi-
cionais desempenhardo um papel crucial na melhoria dos resultados. Além disso, pre-
tendemos investigar grupos especificos em paralelo, como pacientes que desenvolveram
sepse sem apresentar sinais iniciais de infeccdo nas primeiras 24 horas. Andlises explo-
ratorias mais detalhadas, diferentes tipos de algoritmos e a ado¢do de métodos e técnicas
alternativas serdo fundamentais para aprimorar o desempenho dos algoritmos e avancar
na detec¢do precoce de sepse.
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