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Abstract. Sepsis is a life-threatening organ dysfunction and a leading cause
of mortality in hospital Intensive Care Unit (ICU). Early diagnosis of sepsis
is fundamental, considering immediate medical intervention improves patient
outcomes. The initiation of the treatment protocol for sepsis at the right time
reduces mortality. We aim our study to predict sepsis six hours prior to the
development of symptoms that would render a clinical diagnosis according to
the Sepsis-3 guidelines.

Resumo. A sepse é uma disfunção orgânica com risco de vida e uma das
principais causas de mortalidade em Unidade de Terapia Intensiva (UTI).
O diagnóstico precoce da sepse é fundamental, considerando que a pronta
intervenção médica melhora o desfecho do paciente. O inı́cio do protocolo de
tratamento de sepse no tempo certo reduz a mortalidade. Nosso objetivo é pre-
ver a sepse seis horas antes do desenvolvimento dos sintomas que levariam a
um diagnóstico clı́nico de acordo com as diretrizes da Sepsis-3.

1. Introdução
A sepse é uma condição caracterizada pela resposta exacerbada do organismo a uma
infecção [Singer et al. 2016]. Órgãos e tecidos do próprio individuo são prejudicados,
levando à disfunção orgânica. Um estágio mais avançado é o choque séptico, no qual o
paciente necessita de medicamentos vasopressores devido a um quadro de hipotensão e
um nı́vel sérico de lactato elevado, mesmo com reposição volêmica. Na inexistência de
um procedimento de teste diagnóstico padrão ouro, identifica-se essa sı́ndrome, em um
paciente com suspeita de infecção, através de um conjunto de sinais clı́nicos e sintomas.

Internacionalmente, a Surviving Sepsis Campaign defende a aplicação de um pa-
cote (bundle) de primeira hora, denominado Hour-1 bundle [Levy et al. 2018], em caso
de consistente constatação de sepse. As ações recomendadas compreendem a medição
do nı́vel de lactato, hemocultura antes da aplicação de antibióticos, administração de an-
tibióticos de amplo espectro, ressuscitação volêmica e uso de vasopressores. Identificado
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o patógeno pela hemocultura, restringe-se o espectro antimicrobiano, favorecendo o tra-
tamento do paciente e reduzindo o desenvolvimento de infecções multirresistentes e os
custos. Logo, um atraso no reconhecimento da sepse prejudica a correta intervenção
médica, o que leva à piora do estado do paciente, podendo evoluir para choque séptico,
falência de órgãos e óbito. Em caso de choque séptico, o inı́cio tardio de antibioticotera-
pia reduz em aproximadamente 4 a 8% a chance de sobrevivência a cada hora de atraso
[Kumar et al. 2006, Seymour et al. 2017].

No Brasil, a sepse é uma das principais causas de mortalidade em hospitais. E é
a doença mais mortal em unidades de terapia intensiva (UTI), na qual 55,7% dos paci-
entes internados com sepse evoluem a óbito [Machado et al. 2017]. Outra preocupação
é a contrastante letalidade entre hospitais públicos (42,2%) e hospitais privados (17,7%)
[ILAS 2018]. Um dos objetivos desse estudo é considerar o cenário de racionalidade e
escassez como o Sistema Único de Saúde (SUS) público brasileiro.

Este artigo, portanto, apresenta o estado atual do desenvolvimento de uma solução
que permita o reconhecimento precoce de sepse em pacientes internados em UTI.

2. Trabalhos Relacionados
Calvert et al. (2016) avaliam uma solução proprietária, denominada InSight, para prever
até 3 horas antes um episódio de 5 horas de duração do critério Systemic Inflammatory
Response Syndrome (SIRS) [Bone et al. 1992]. Foi utilizado o conjunto de dados Multi-
parameter Intelligent Monitoring in Intensive Care (MIMIC) II. Obtiveram recall de 0,90,
especificidade de 0,81 e área sobre a curva Receiver Operating Characteristic (AUC) de
0,83. Desautels et al. (2016) realizam mais uma avaliação do InSight, com a base MIMIC-
III, adicionando a variável escala de coma Glasgow para avaliação de consciência. Con-
seguiram 0,58 de acurácia, 0,75 de AUC, 0,80 de recall e 0,55 de especificidade para uma
predição com 4 horas de antecedência. Barton et al. (2019) tentam realizar a identificação
no momento do definição clı́nica pelo consenso Sepsis-3 e a predição de 24 e 48 horas,
utilizando o algoritmo XGBoost. Para 24 horas de antecedência, obtiveram AUC de 0,84,
0,80 de recall e 0,72 de especificidade.

O artigo de Ginestra et al. (2019) avalia o impacto de um sistema de alerta para
sepse no usuário final, a equipe médica. Argumenta-se que médicos podem considerar
algoritmos preditivos complexos não passı́veis de confiança e retornar à intuição clı́nica
clássica. As conclusões demonstram o desafio para a computação permear e promover um
entrelaçamento técnico-cientı́fico capaz de resultar em eficientes novas ferramentas para
melhoria da realidade hospitalar. Isto é, abordar a interpretabilidade e explicabilidade dos
alertas gerados por sistemas preditivos.

3. Metodologia e Resultados
A competição PhysioNet Challenge 2019 [Reyna et al. 2019] disponibilizou um conjunto
de arquivos de 40.336 pacientes internados em UTIs de três hospitais, sendo um desses
exclusivo para avaliação de participantes da competição. Os dados foram coletados do
hospital Beth Israel Deaconess Medical Center (Boston, Estados Unidos) e Emory Uni-
versity Hospital (Atlanta, Estados Unidos).

O arquivo de registros de um paciente contém observações por hora de 8 sinais vi-
tais, 26 resultados laboratoriais e 6 dados demográficos, totalizando 40 atributos. Há uma



coluna de target que diz respeito a se o paciente, no instante de determinada observação,
é identificado com sepse (1) ou não (0). A definição utilizada de sepse é a mais atual, a
Sepsis-3 [Singer et al. 2016]. Isto é, uma deterioração em dois pontos no score Sequential
Organ Failure Assessment (SOFA) [Vincent et al. 1996] indicando disfunção orgânica e
suspeita clı́nica de infecção, dado pela solicitação de hemocultura ou administração intra-
venosa de antibióticos.

O conjunto de dados fornecido é esparso, principalmente os resultados de exames
laboratoriais, com mais de 80% da valores nulos. Isso é compreensı́vel, dado que não se
realizam coletas para análise a cada hora. Considerando possı́veis fontes de vazamento de
informação, a imputação de dados faltantes é realizada por meio de forward fill, no qual
o último dado disponı́vel é propagado para instantes de tempo posteriores, visto que as
observações em sequência formam uma série temporal.

A divisão entre treino e teste é realizada por paciente. Ou seja, todo conjunto de
registros médicos de um indivı́duo está, exclusivamente, no subconjunto de treinamento
ou no subconjunto de teste.

Do total de 40.336 pacientes, apenas 2.932 apresentam quadro de sepse em algum
momento de sua internação. Isto é, uma prevalência de sepse de 7,3%. Se for considerada
a quantidade total de registros, sem distinção por paciente, são 1.552.210 observações.
Destes, apenas 27.916 são de registros cujo atributo alvo “sepsis” é verdadeiro.

A decisão para realizar um balanceamento do dataset foi de aplicar undersampling
dada uma única justificativa: evitar a criação de amostras artificiais em um problema
de natureza orgânica, tal como é orquestrada pela fisiologia humana. Em seguida, foi
necessário decidir por qual algoritmo de subamostragem. Dentre mais de uma dezena de
métodos disponı́veis, optou-se pela subamostragem aleatória (random undersampling).

A seleção dos atributos foi realizada a partir de duas razões. A primeira resulta
da análise de frequência de valores nulos. Adotou-se um limiar máximo para seleção
de features tal que a quantidade de missing values seja inferior a 70%. Assim, todos os
resultados laboratoriais são descartados, com exceção do lactato. Um nı́vel de lactato
elevado pode indicar má perfusão de oxigênio nos tecidos, um indicativo de disfunção
dos órgãos. A segunda razão é uma consideração tática. A monitorização eletrônica de
pacientes internados em UTIs não é uma caracterı́stica heterogênea, quando considerado
os diferentes cenários da realidade da saúde pública. É evidente uma discrepante dis-
ponibilidade de recursos entre instituições públicas e privadas [Dias et al. 2014]. Ante o
exposto, os seguintes sinais vitais escolhidos são: frequência cardı́aca (HR), oximetria
de pulso (O2Sat), temperatura (Temp), pressão sistólica (SBP), pressão diastólica (DBP),
frequência respiratória (Resp), lactato (Lactate), idade (Age), gênero (Gender) e tempo
de internação em UTI (ICULOS).

Ao ser constatada a presença de valores extremos inconcebı́veis, foi tomada a de-
cisão de limitar os sinais vitais dentro de intervalos considerados aceitáveis. Os intervalos
adotados foram: frequência cardı́aca entre 30 e 200, oximetria entre 70 e 100, temperatura
entre 30 e 41, frequência respiratória entre 10 e 50, pressão sistólica (SBP) entre 50 e 200
e pressão diastólica (DBP) entre 10 e 120.

Ao decidir pelo descarte de 25 variáveis de resultados laboratoriais, surgiu a
preocupação com possı́vel perda de informação revelante. Os exames laboratoriais têm



uma frequência inferior aos sinais vitais, eletronicamente adquiridos [Reyna et al. 2019].
Contudo, de acordo com a literatura [Singer et al. 2016], além do lactato, resultados
de creatinina, bilirrubina, gasometria e coagulação podem ser indicativos de disfunção
orgânica. Decidimos, então, adicionar alguns scores médicos relacionados direta e indi-
retamente à sepse. Optou-se por imputar no conjunto de dados o cálculo dos scores: SIRS,
SOFA, quick Sequential Organ Failure Assessment (qSOFA) [Singer et al. 2016], Acute
physiology and chronic health evaluation (APACHE II) [Knaus et al. 1985], Prehospi-
tal Early Sepsis Detection (PRESEP) [Bayer et al. 2015], National Early Warning Score
(NEWS) 2 [Royal College of Physicians 2017] e Shock Index [Allgöwer and Burri 1967].

A manifestação fisiológica da sepse dá-se pela evolução de métricas do organismo
no tempo [Singer et al. 2016]. Sendo assim, condiciona-se indispensável considerar não
somente os dados de apenas uma observação, mas a evolução dentro de uma janela tem-
poral. Portanto, define-se uma janela deslizante de 6 horas. Isto é, dada uma observação
no instante de tempo t, são concatenados a este os dados de t−1 até t−5.

Os algoritmos de aprendizado de máquina avaliados neste trabalho foram: re-
gressão logı́stica (logistic regression), árvore de decisão (decision tree), floresta aleatória
(random forest) e naı̈ve Bayes. Em seguida, técnicas baseadas em boosting foram adota-
das, como o AdaBoost, XGBoost e LightGBM.

Para avaliação final da performance dos modelos gerados no conjunto de teste,
dá-se maior enfoque nas métricas de sensibilidade (recall ou true positive rate (TPR)),
precisão e F1 score. Dado que o dataset é desbalanceado, não é adequado uma simples
avaliação de acurácia e AUC. A técnica de validação cruzada com k-pastas (k-fold) é
utilizada com divisão k = 5 pastas. Nessa técnica k − 1 conjuntos são utilizados para
treino e o restante para teste [James et al. 2013].

Inicialmente, com o intuito de estabelecer um ponto de partida, foram executados
os métodos logistic regression, decision tree, random forest e naı̈ve Bayes. Devido à
baixa performance, prosseguiu-se aos modelos AdaBoost, XGBoost e LightGBM sendo
este último o escolhido devido à combinação de performance preditiva e velocidade.

A avaliação do modelo gerado foi feita por meio de três cenários distintos. Pode-
se analisar a performance do modelo calculando as métricas sobre a quantidade total de
observações disponibilizadas para teste. A segunda opção é realizar um broadcast de
uma predição positiva de sepse para os instantes posteriores. A última alternativa é a
análise por paciente. Isto é, deseja-se saber, dentre todos os paciente que desenvolvem
sepse em algum momento de sua internação na UTI, quantos deles foram identificados
pelo modelo. A intenção foi a de avaliar três faces do modelo proposto, a cobertura dos
pacientes e a correta identificação precoce da sepse. Assim sendo, após a aplicação de
validação cruzada com k-Folds com cinco divisões, obtivemos métricas para o conjunto
total de observações de teste e para a visão por paciente como um todo, tal como na Tab. 1.

4. Conclusão e Trabalhos Futuros

A predição de casos de sepse em pacientes internados em UTI foi o tema do presente
trabalho. Com um dataset de sinais vitais e resultados laboratoriais de milhares de pa-
cientes, propôs-se o emprego de machine learning para construção de um modelo capaz
de identificar com antecedência o risco de evolução de um quadro infeccioso para sepse.



Tabela 1. Resultados com LightGBM

Métrica Individual Broadcast Paciente
Acurácia 0, 812± 0, 010 0, 626± 0, 013 0, 639± 0, 011
AUROC 0, 760± 0, 003 0, 730± 0, 003 N/A
Precisão 0, 068± 0, 004 0, 041± 0, 001 0, 142± 0, 004
Recall 0, 707± 0, 013 0, 837± 0, 016 0, 844± 0, 019
F1 score 0, 123± 0, 006 0, 077± 0, 003 0, 243± 0, 006

A predição de sepse é uma ferramenta auxiliar para a equipe médica, pois possibilita que
haja intervenção em tempo hábil. Quanto mais cedo a sepse for identificada e o bundle
for aplicado, maiores as chances de recuperação. Para tanto, uma série de atividades de
pré-processamento e feature engineering foram empregadas, face aos desafios identifica-
dos de dados faltantes e alto desbalanceamento entre as classes alvo. Tomou-se a decisão
de uso do algoritmo LightGBM para modelagem do problema. Os resultados do modelo
proposto foram tais que tenta-se realizar a melhor cobertura possı́vel dos casos positivos
de sepse, de modo a não descartar qualquer paciente com a condição.

Como trabalho futuro, quer-se avaliar modelos de aprendizado profundo. Entre
eles: multilayer perceptron (MLP), rede neural convolucional (CNN), rede neural recor-
rente (RNN), long short-term memory (LSTM) e autoencoder com uma abordagem de
detecção de anomalias. Ainda, serão realizados experimentos com ensembles de diferen-
tes modelos de aprendizado de máquina com o objetivo de melhorar a performance da
solução. Considerando um subconjunto sequencial de sinais vitais, pode-se modelar cada
uma delas como uma série temporal e realizar predições. A projeção da evolução desses
indicadores pode auxiliar na predição de sepse. Pode-se, ainda, descartar pacientes com
menos de 18 anos de idade, visto que metabolismo e fisiologia diferem de um adulto, as-
sim como algumas métricas de avaliação [Le et al. 2019]. Por fim, é relevante a obtenção
de dados de mais pacientes, de diferentes unidades de saúde, de diversas populações. Para
isso, é objetivo a incorporação do MIMIC-III, curado pelo MIT Lab for Computational
Physiology [Johnson et al. 2016] com mais de 60.000 registros de admissões na unidade
de terapia intensiva do Beth Israel Deaconess Medical Center.
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