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Abstract. Sepsis is a syndrome that affects millions of people each year, causing
approximately 20% of deaths worldwide. Early recognition of sepsis symptoms
makes possible to start the appropriate treatment in time to provide better outco-
mes. Thus, it is relevant to develop tools that enable early identification of sepsis
in the prehospital environment, such as the gSofa heuristic score. This article
presents the results of tests performed with machine learning models trained
with data from the first attendence provided by SAMU. Even with a restricted
data set, the models developed showed improvements in the order of 7.7% in
accuracy and 17.7% in AUC in relation to the results of gSofa.

Resumo. A sepse é uma sindrome que acomete milhoes de pessoas a cada ano
causando aproximadamente 20% das mortes no mundo. O reconhecimento pre-
coce dos sintomas de sepse possibilita o inicio do tratamento adequado a tempo
de proporcionar melhores desfechos para os pacientes. Dessa forma, é relevante
desenvolver ferramentas que possibilitem a identificagdo da sepse jd no ambi-
ente pré-hospitalar como o escore heuristico gSofa. Este artigo apresenta os
resultados de testes realizados com modelos de machine learning treinados com
dados do primeiro atendimento prestado pelo SAMU. Mesmo com um conjunto
de dados restrito, os modelos desenvolvidos apresentaram melhorias na ordem
de 7,7% na acurdcia e 17,7% na AUC em relacdo aos resultados do gSofa.

1. Introducao

A sepse é uma sindrome associada a anormalidades fisioldgicas, patolégicas e bioldgicas
causadas por uma resposta desregulada do hospedeiro a uma infeccdo causando um
sério risco de sequelas graves ou mesmo Obito [Singer et al. 2016]. Milhares de pes-
soas no mundo desenvolvem sepse todos os anos ocasionando perdas humanitarias e
econOmicas significativas [Buchman et al. 2020]. Estimativas mundiais acerca da in-
cidéncia de sepse apontam que em 2017 foram registrados cerca de 48,9 milhdes de casos
e 11,0 milhdes de mortes relacionadas a sepse, representando 19,7% de todas as mortes
globais [Rudd et al. 2020].
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A sepse € reconhecidamente uma séria ameaca a saide em todo o mundo
apresentando uma alta taxa de incidéncia e mortalidade em paises de média e
baixa renda como o Brasil e em regides onde os recursos hospitalares sao limitados
[World Health Organization 2020]. Contudo, este tema se torna ainda mais relevante a
luz de recentes pesquisas [Elezkurtaj et al. 2021, Zafer et al. 2021, Li et al. 2020] que in-
vestigam a ocorréncia de sintomas andlogos a sepse viral em pacientes com manifestacoes
mais graves de COVID-19 (doenca causada pelo virus Severe Acute Respiratory Syndrome
Coronavirus 2 [SARS-CoV-2]).

A identificac@o precoce e o tratamento adequado podem mitigar as graves con-
sequéncias da sepse [Reyna et al. 2020]. Neste contexto, o presente artigo apresenta uma
abordagem baseada em técnicas de aprendizado de maquina (machine learning - ML)
para predizer o desenvolvimento de sepse baseado apenas em dados coletados no primeiro
atendimento prestado ao paciente ja no ambiente pré-hospitalar. A evoluciao do poder de
processamento, a grande disponibilidade de dados de saidde e a capacidade de “apren-
dizado” dos algoritmos de inteligéncia artificial possibilitam que estes sejam explorados
amplamente em areas criticas como a saude [Pucchio et al. 2021].

No Brasil, o atendimento pré-hospitalar pode ser realizado pelo Servigo de Aten-
dimento Mével de Urgéncia (SAMU) disponibilizado pelo Sistema Unico de Satde (SUS)
[Brasil 2003]. O servico do SAMU pode ser solicitado gratuitamente por qualquer pes-
soa e € composto por uma unidade reguladora (Central Médica de Regulacdo - CMR)
e um corpo assistencial (equipe das ambulincias). Neste trabalho estamos analisando
essencialmente os dados coletados pelas equipes de atendimento do SAMU que se des-
locam com uma ambulancia e uma equipe de profissionais de satde até o local onde
o paciente se encontra. Esta equipe € responsdvel por estabilizar o paciente, coletar
informacdes preliminares como sinais vitais e dados demogréficos e entdo conforme a
indicacao do regulador procede com a remocao do paciente para a unidade de saude ade-
quada [O’Dwyer et al. 2017].

Uma vez que o diagndstico precoce de sepse pode proporcionar desfechos mais
favordveis aos pacientes, justificam-se os esforcos da comunidade cientifica para de-
senvolver ferramentas que auxiliem na identificacdo da sepse ja neste atendimento pré-
hospitalar realizado pelo SAMU. Assim, o objetivo deste trabalho foi analisar o potencial
de predi¢do precoce das varidveis coletadas durante este atendimento pré-hospitalar que
consiste em um ambiente de baixa complexidade e com poucos recursos. Os algoritmos
de aprendizado de maquina podem ser tteis nesta tarefa de predicao fornecendo indicios
que permitam um direcionamento mais assertivo dos pacientes para o atendimento nas
unidades de saude. Neste trabalho foram analisados diferentes algoritmos de ML para
identificar qual possui a melhor capacidade de identificar sepse precocemente apenas com
dados coletados no atendimento pré-hospitalar.

Os resultados encontrados foram comparados com o escore qSOFA (Quick Se-
quential [Sepsis-related] Organ Failure Assessment) [Singer et al. 2016]. Este escore €
bastante simples, sendo calculado apenas com informag¢des do nivel de consciéncia do pa-
ciente, frequéncia respiratoria e pressdo arterial sistolica. Consequentemente, este escore
pode ser utilizado a beira do leito e também no ambiente pré-hospitalar. Os resultados
encontrados neste trabalho apontam uma melhoria significativa nas métricas de avaliacao
comparando os modelos de ML e o escore qSofa. Foi encontrado um ganho de 7,7% na



acurdcia utilizando um modelo treinado com Gradient Boosting e de 17,7% na AUC (Area
Under the Receiver Operating Characteristic Curve) utilizando uma implementacdo com
Regressao logistica. Os resultados sao detalhados na se¢do 3.

O escore gSofa tem sido avaliado em outros trabalhos como uma ferramenta para
identificacdo precoce dos sinais de sepse no ambiente pré-hospitalar [Lane et al. 2020,
Jouffroy et al. 2019, Koyama et al. 2019]. Da mesma forma, modelos de ML ja fo-
ram desenvolvidos com o objetivo de proporcionar um diagndstico precoce de sepse
[Goh et al. 2021, Shiraishi and Marujo 2020, Barton et al. 2019, Mao et al. 2018]. Con-
tudo, € necessdrio atencdo ao se comparar os resultados obtidos por diferentes estudos
tendo em vista os diferentes ambientes e principalmente a disponibilidade de dados. Os
trabalhos mencionados sobre ML utilizaram bases de dados muito maiores em relacao
aquela disponivel no momento da elaboracdo deste trabalho.

2. Métodos

Esta secdo apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento do trabalho deta-
lhando a origem dos dados, tratamento e processamento dos dados.

2.1. Contexto

Este trabalho foi realizado em colaboracao com o SAMU de Porto Alegre, Grupo Hospi-
talar Concei¢do (GHC) de Porto Alegre e Universidade do Vale do Rio dos Sinos, como
parte do projeto Modelagem Semantica de Sepse. Este projeto foi submetido e aprovado
pelo comité de ética da Universidade e das institui¢Oes parceiras. Neste artigo foram utili-
zados dados coletados pela equipe de atendimento mével do SAMU e do Hospital Nossa
Senhora da Conceicao (HNSC) do GHC. A Figura 1 apresenta um diagrama bastante
simplificado do fluxo de atendimento do SAMU. Contudo, a compreensdo deste fluxo
de atendimento € relevante para o entendimento da origem dos dados utilizados neste
trabalho.
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Figura 1. Diagrama do fluxo de atendimento do SAMU

As solicitagdes de atendimento que chegam ao SAMU sdo direcionadas para um
profissional na CMR que avalia as informacOes preliminares e define sobre a necessi-
dade de deslocamento de uma equipe de atendimento mével. A equipe mdvel analisa a
situacdo do paciente, procede com a coleta e registro de informag¢des do paciente e em
comunicacdo com a CMR transporta o paciente para a unidade de sadde indicada para
prosseguimento do atendimento. Durante este fluxo de trabalho diversas informacdes so-
bre o atendimento sdo registradas, sendo as varidveis de interesse deste estudo aquelas
coletadas pela equipe da unidade movel.



Cabe aqui destacar um problema complexo que consiste na falta de integracao
entre os sistemas computacionais do SAMU e das unidades de satde para onde os pa-
cientes sdo transportados. Este é um desafio em termos de andlise de dados deste tipo
de atendimento pré-hospitalar. Uma vez que a equipe do SAMU presta apenas o atendi-
mento inicial é necessario obter o desfecho deste atendimento para treinar os algoritmos
de aprendizado supervisionado.

Os dados utilizados neste artigo correspondem ao periodo de 01 de janeiro de 2017
até 31 de agosto de 2019. Dessa forma, o conjunto de dados analisado neste trabalho ainda
nao contempla casos de pacientes com COVID-19.

2.2. Obtencao dos dados

A obtencao do conjunto de dados utilizado neste artigo deriva de um processamento com-
plexo necessario para superar a barreira de falta de integracao entre os sistemas do SAMU
e dos hospitais. Considerando que ambas instituicdes realizam muitos atendimentos a
cada dia, o processo de cruzamento dos dados e identificacdo dos pacientes ndo pode ser
totalmente automatizado. A Figura 2 apresenta as etapas do processamento e o resultado
final, onde o conjunto de dados ficou restrito a 741 registros completos (todas as varidveis
de interesse com valores validos) para anélise.
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Figura 2. Processamento para obtenc¢ao de conjunto de dados

Neste estudo é importante identificar se o paciente atendido pelo SAMU desen-
volveu sepse em algum momento durante o atendimento que se inicia com o SAMU e
¢ concluido apds a alta ou 6bito na institui¢do de saide. Assim, é necessdrio manter a
rastreabilidade deste paciente através dos sistemas do SAMU e do hospital. Logo, fo-
ram efetuados filtros para selecionar os pacientes de interesse. Considerando todos os
3839 atendimentos que o SAMU realizou com transporte do paciente para o HNSC fo-
ram selecionados apenas aqueles direcionados para o setor de emergéncia (2375) des-
cartando atendimentos como os obstétricos. Por consequéncia, foi necessario e rastrear
0 2375 através da base de dados do hospital para identificar se em algum momento do
atendimento este paciente foi diagnosticado com sepse. Na auséncia de uma chave com-
partilhada entre os sistemas foi elaborado inicialmente uma espécie de chave composta
utilizando o nome completo do paciente, idade, data do chamado e data da internacao para
localizar este paciente em ambos as bases de dados. Porém, como existiam diversos erros
tanto na grafia dos nomes quanto nas idades foi necessdrio uma segunda etapa manual
do cruzamento dos dados baseada nas datas do chamado e da internagdo e em partes dos
nomes.

O processo de cruzamento dos dados dos sistemas resultou em um conjunto de
1806 registros que foi reduzido para 741 devido aos dados faltantes nas variaveis de inte-
resse. O atendimento do SAMU prevé que sempre sejam coletados dados dos pacientes



atendidos, no entanto em algum momento deste processo houve uma falha grave no re-
gistro destes dados no sistema eletronico acarretando em prejuizos na andlise dos dados.
A Figura 3 apresenta um grafico com os dados completos e faltantes.
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Figura 3. Registro das variaveis pelo SAMU

Em virtude do grande ntimero de dados faltantes, a varidvel temperatura foi ex-
cluida da andlise. A idade do paciente foi calculada a partir da data de nascimento arma-
zenada no sistema do hospital. O desfecho de sepse € mais uma varidvel que foi obtida
a partir da base de dados da instituicdo de saude, porém esta informacao foi extraida do
conjunto de dados nao estruturados do hospital que sdo compostos por textos de evolugao
e nota de alta do paciente. Para identificar o diagnéstico de sepse foi efetuado um proces-
samento no texto da evolugdo e da nota de alta utilizando expressdes regulares em busca
de critérios como “sepse”, “choque séptico”, “septicemia” e os CID (Classificacio Es-
tatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados com a Saude) relacionados
com sepse.

2.3. Pré-processamento

Ap6s a obtengao dos dados foi executada uma etapa de pré-processamento que consistiu
na andlise dos dados a fim de identificar as varidveis que poderiam ser utilizadas para
treinar os modelos de ML. Nesta etapa também foi realizada a identificacdo dos dados
com valores potencialmente incorretos e faltantes. Considerando que a base de dados
€ composta por uma Unica coleta de dados do paciente no atendimento pré-hospitalar a
utilizacdo de técnicas de imputacao de dados faltantes torna-se bastante restrita. Dessa
forma optou-se pela exclusdo das varidveis que apresentavam uma grande quantidade de
dados faltantes (colunas e linhas).

Alguns algoritmos de ML necessitam que as varidveis numéricas sejam padroni-
zadas ou normalizadas para alterar a escala e evitar o comprometimento das métricas de
avaliacdo dos modelos. Assim, foi realizada a padronizagdao dos dados com a técnica de
z-score que consiste em subtrair a média e dividir o valor pelo desvio padrdao. Todo o pré-
processamento, treinamento e avaliacao dos modelos foi realizado utilizando a linguagem
de programacdo Python, Scikit-Learn [Scikit-learn 2021], Jupyter notebook e o ambiente
do Google Colab para executar algumas rotinas com maior demanda de capacidade de
processamento.

2.4. Variaveis analisadas

Na Tabela 1 é apresentado um detalhamento das varidveis utilizadas para treinar os algo-
ritmos de ML. Todas as varidveis preditoras selecionadas sao numéricas e correspondem



basicamente aos sinais vitais coletados pela equipe do SAMU no local do atendimento. A
variavel de interesse ou desfecho € o diagndstico de sepse que € extraido da base de dados
do hospital.

Tabela 1. Detalhamento das variaveis utilizadas

Variavel Nome Tipo de dado | Origem Utilizacao no algoritmo
Frequéncia cardiaca fc Inteiro SAMU Preditora
Frequéncia respiratéria fr Inteiro SAMU Preditora
Glasgow glasgow Inteiro SAMU Preditora
Idade idade Inteiro Hospital Preditora
Pressdo arterial diastélica paDiast Inteiro SAMU Preditora
Pressdo arterial sistélica paSist Inteiro SAMU Preditora
Saturagao de oxigénio satO2 Inteiro SAMU Preditora
Sepse sepse Categorica Hospital Desfecho

No total foram utilizadas sete varidveis preditoras e uma varidvel de desfecho.
Como a varidvel de interesse possui apenas dois valores possiveis (0 que representa nao
sepse e 1 que representa sepse) caracteriza-se uma tarefa de classificacdo bindaria a ser
processada e aprendida pelos algoritmos de ML.

2.5. Algoritmos de machine learning

Para os testes realizados, foram selecionados algoritmos de ML com aprendizado super-
visionado para executar a tarefa de classificacao binaria do problema (desenvolver ou nao
sepse). Optou-se por explorar diferentes algoritmos com o intuito de encontrar aquele
com capacidade de gerar as melhores métricas de avaliac@o e cujos resultados pudessem
ser mais facilmente interpretados. Além dos algoritmos de ML foi calculado o escore
gSofa para ser utilizado como uma base de comparacao uma vez que outros trabalhos re-
lacionados ja mencionados adotam a mesma pratica. A lista abaixo visa apenas apresentar
os algoritmos treinados sem a inten¢do de detalhar o funcionamento dos mesmos.

* Regressdo logistica: um algoritmo bastante conhecido na literatura e consiste em
um modelo linear para classificagdo.

* Arvore de decisdo: utiliza a estratégia de divisio de um problema complexo em
varios mais simples.

* Random Forest: pode ser considerado uma evolucdo a arvore de decisdao uma vez
que emprega um comité de arvores.

* Gradient Boosting: baseado na constru¢cdo de varios modelos mais simples de
arvore de decisdao que agrupados tornam os resultados mais robustos.

* XGBoost: algoritmo baseado em comité que combina as predicdes de um con-
junto de classificadores. Este algoritmo tem se destacado em competicdoes de ML
apresentando bons resultados em problemas diversos [Chen and Guestrin 2016].

* LightGBM: algoritmo é mais rdpido e escalondvel que o XGBoost com a
vantagem de processar varidveis categdricas sem a necessidade de conversao
[Microsoft 2016].

» CatBoost: algoritmo desenvolvido recentemente e que tem apresentado resultados
interessantes. E capaz de processar varidveis categdricas sem a necessidade de
transformacao [CatBoost 2021].



Conforme apresentado foram treinados modelos conhecidos e consolidados em
diversos problemas de classificacdo bindria como regressao logistica e arvore de decisdao
e também alternativas mais recentes XGBoot, LightGBM e CatBoost. Os cddigos desen-
volvidos em Python com Jupyter Notebook para este trabalho podem ser acessados no
repositorio !

2.6. Estratégia para treinamento e avaliacao dos modelos

Devido ao conjunto pequeno de dados € necessario buscar formas de melhorar o desem-
penho dos algoritmos evitando o sobreajsute (overfitting) e subajuste (underfitting) do
modelo. Para este estudo foi adotada a divisdo do conjunto de dados original em treina-
mento e teste conforme apresentado na Figura 4. Para o teste final do modelo foi reservado
20% do conjunto original de dados.

CONJUNTO DE DADOS ORIGINAL
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gGrid Search :
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Fonte: Adaptado de [Raschka and Mirjalili 2017].

Figura 4. Divisao do conjunto de dados em treinamento, validacao e teste

Uma etapa importante do treinamento dos algoritmos consiste em encontrar a me-
lhor configuragdo dos parametros de cada modelo, com o objetivo de o otimizar para
melhor resolver o problema em questdo. Para esta busca dos melhores parametros foram
executadas as técnicas de grid search e randomized search. O grid search faz uma busca
exaustiva com o conjunto de valores definidos para cada parametro. Ja o randomized
search faz um busca randomizada. Para esta investigacao da melhor configuracdo foi exe-
cutada uma validacdo cruzada estratificada (Stratified K-Folds) com a divisdo do conjunto
de dados de treinamento em cinco dobras (fold). Encerrada a pesquisa, o melhor modelo
identificado (segundo critérios estabelecidos previamente) € treinado novamente com todo
o conjunto de treinamento para entdo ser executada a avaliacao final de desempenho com
o conjunto de dados de teste.

2.7. Métricas utilizadas para avaliar os modelos

Para avaliar cada um dos modelos gerados e produzir subsidios para comparagdo, foram
calculados algumas métricas bastante conhecidos para problemas de classifica¢do bindria:

¢ Matriz de confusao: esta matriz indica os erros e acertos do modelo.

Thttps://bitbucket.org/uhospital/sepse-risk-assessment



* Acurdcia: indica quanto o modelo acertou nas classificacdes gerais.

* Precisdo: dos pacientes que o modelo indicou que desenvolveriam sepse quantos
realmente desenvolveram.

* Sensibilidade (recall): considerando os pacientes que desenvolveram sepse quanto
o modelo acertou.

* Escore F1: é uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade.

» Especificidade: considerando os pacientes que ndo desenvolveram sepse quanto o
modelo acertou.

* AUC: consiste em uma representacao grafica da sensibilidade versus especifici-
dade.

3. Resultados

ApOs as etapas de preparacdo e pré-processamento, restaram 741 linhas no conjunto de
dados que correspondem a chamados de pacientes com idade > 18. Cada linha corres-
ponde a um chamado diferente atendido pelo SAMU com encaminhamento do paciente
para o HNSC. Deste conjunto de dados, 149 registros sdo reservados a avaliacdo final do
modelo e 592 sao utilizados para a selecdo dos melhores parametros e posterior treina-
mento do melhor modelo. A Tabela 2 apresenta algumas caracteristicos dos conjuntos de
dados apés a divisdo entre treinamento e teste. E perceptivel que as classes sio desbalan-
ceadas, sendo a classe minoritaria os casos de sepse.

Tabela 2. Conjunto de dados de treinamento e teste

Conjunto de dados

Varidvel Treinamento Teste
Sepse 241 (40,7%) 53 (35,6%)
Idade 65.4117.2)> 65.717.6)>
Total 592 149

' Média das idades.

2 Desvio padrio das idades.

Na Tabela 3, sdo apresentados os resultados da avalia¢do final dos melhores mo-
delos treinados para cada algoritmo. As métricas do qSofa serdo utilizadas como uma
base de comparacdo para os modelos de ML.

Tabela 3. Resultados da avaliacao final dos modelos

Modelo F1 | AUC | Acuracia | Precisdo | Sensibilidade | Especificidade
gSofa 0,52 | 0,62 0,65 0,57 0,48 0,77
Arvore de decisdo 0,45 0,7 0,64 0,5 0,42 0,77
CatBoost 046 | 07 0,68 0,59 0,38 0,85
Gradient Boosting 042 | 0,71 0,7 0,67 0,3 0,92
LightGBM 0,58 | 0,69 0,68 0,55 0,62 0,72
Random Forest 0,55 | 0,71 0,65 0,51 0,6 0,68
Regressao logistica | 0,45 | 0,73 0,68 0,59 0,36 0,86
XGBoost 0,52 | 0,71 0,69 0,58 0,47 0,81

O gSofa é um escore proposto em 2016 durante a dltima reunido de especialistas
para atualizar a defini¢cdo de sepse [Singer et al. 2016]. Este escore € simples suficiente
para ser calculado por um profissional de satude a beira do leito. O escore é baseado em



apenas trés varidveis (frequéncia respiratéria >22 ipm; pressao arterial sistlica < 100
mmHg; alteracdo do nivel de consciéncia). O gSofa é considerado positivo quando a
soma da pontuacgdo for > 2.

No entanto uma anélise apenas das métricas de avaliacdo dos modelos pode nao
ser informativa suficiente, dessa forma na Tabela 4 sdo expostos os valores da matriz de
confusdo encontrada para cada um dos melhores modelos de ML.

Tabela 4. Matriz de confusao da avaliacao final dos modelos

Modelo VN![ FP?| FN°| VP*
Arvore de decisdo 74 | 22 | 31 | 22
CatBoost 82 14 | 33 | 20
Gradient Boosting 88 8 37 | 16
LightGBM 69 | 27 | 20 | 33
Random Forest 65 | 31 | 21 | 32
Regressdo logistica 83 | 13 | 34 | 19
XGBoost 78 | 18 | 28 | 25

! Verdadeiro Negativo. * Falso Negativo.

2 Falso Positivo. 4 Verdadeiro Positivo.

Na Figura 5(a) é exposto a curva ROC do modelo de Regressao Logistica que apre-
sentou o melhor AUC entre os modelos testado. A Figura 5(b) apresenta um gréafico onde
sdo exibidos os coeficientes calculados com o modelo LightGBM. Esta representacao vi-
sual facilita a interpretacdo dos resultados gerados pelo modelo uma vez que é possivel
identificar a influéncia de cada varidvel no resultado final. Esta é uma caracteristica co-
mum de todos os modelos testados neste trabalho.
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Figura 5. Representacoes graficas das avaliacoes dos modelos de ML

4. Discussao

Um aspecto relevante deste trabalho € que o mesmo utiliza dados reais de um servigo de
atendimento movel pré-hospitalar que retrata a realidade brasileira. Os resultados aqui
discutidos devem ser extrapolados para além da andlise das métricas dos modelos de ML,



haja vista o longo caminho até obter os dados para processamento. Os algoritmos de
ML sdo sensiveis a quantidade e qualidade dos dados disponiveis sendo necessaria uma
maior conscientizacdo por parte dos profissionais que efetuam a coleta e o registro das
informacgdes.

Os dados retratados anteriormente na Tabela 3 através das métricas de avaliacao
elucidam que os modelos baseados em ML podem gerar resultados que superam o es-
core gSofa mesmo utilizando um conjunto restrito de varidveis numéricas € uma amostra
bastante limitada. Quando analisamos a acuracia, o modelo baseado em Gradient Bo-
osting apresenta um resultado 7.7% melhor em relacao ao qSofa. Em termos de AUC a
regressdo logistica apresenta um ganho de 17,7%. Todos os modelos baseados em ML
produziram AUC superiores aos apresentados pelo escore qSofa. Estes resultados sdao
influenciados pelas técnicas utilizadas para selecdo dos melhores hiperparametros para
cada um dos algoritmos de ML testados. Quando executamos a busca destes melhores
hiperparametros para os algoritmos utilizamos as técnicas de grid search e randomized
search sendo definida a AUC como métrica a ser maximizada na busca.

Sempre € importante considerar a natureza do problema para avaliar de forma
clara os ganhos obtidos com os diferentes modelos. Analisando a matriz de confusdo da
Tabela 4 temos as informacdes quantitativas sobre os erros e acertos dos modelos. Sob
este ponto de vista € relevante avaliar os valores de VP, VN e com especial atengdo de
FN. Embora um valor alto de FP ndo seja desejavel, do ponto de vista do cuidado com a
saude o dano € menor quando o modelo erra indicando que um paciente possa desenvolver
sepse quando na verdade ele ndo desenvolve. O inicio do tratamento de sepse geralmente
envolve a administracdo de antibidtico e € notdria a preocupagdo dos profissionais de
saude com o seu uso precipitado, pois pode agravar o problema de bactérias resistentes a
medicagao.

Ja o valor de FN significa que o modelo indicou que o paciente ndo desenvolve-
ria sepse enquanto que na verdade ele desenvolveu. Novamente sob a 6tica do cuidado
com a saude, este é o erro mais grave, pois os profissionais de saide podem ndo dis-
pender a atencdo que particularmente a sepse demanda com intervencdes mais rapidas.
Os ambientes hospitalares no Brasil geralmente possuem um grande nimero de pacientes
aguardando atendimento e a identificagao tardia dos sinais de sepse aumenta as chances de
um desfecho desfavoravel. Considerando a natureza do problema estudado, é necessério
analisar para além das métricas puramente e buscar os ganhos em termos de maximizar os
VP, VN e minimizar os valores de FN mesmo que isso implique em um FP maior. Assim,
os modelos desenvolvidos com LightGBM e Random Forest apresentam métricas de VP
e FN interessantes na matriz de confusdo que de certa forma sao sumarizados na métrica
F1. Comparando F1 do LightGBM e do qSofa este ganho € de 11,5%. Qualquer me-
lhora nos indicadores de validacao € representativa, pois significa sistemas mais robusto
de apoio a decisao para os profissionais de saide.

Uma das limita¢Oes deste trabalho € o reduzido nimero de varidveis e principal-
mente de amostras que impactam negativamente na capacidade de treinamento dos mode-
los de ML. A falta de integragdo dos sistemas torna o processo de extragdo de informacdes
moroso, o que justifica a escolha dos pesquisadores pela utilizacdo de bases de dados
publicas que muitas vezes foram geradas em ambientes onde a disponibilidade de recur-
sos é ampla porém nao representam a realidade do sistema de satide brasileiro.



5. Conclusao

No presente trabalho foi possivel demonstrar que mesmo com um conjunto reduzido
de dados os algoritmos de ML apresentaram resultados melhores em relagdo ao escore
heuristico empregado em situacdes andlogas.

A partir do entendimento de que a sepse € uma sindrome tempo-dependente que
implica em desfechos de saude piores na medida em que o inicio do apropriado tratamento
¢ retardado, a investigacao de ferramentas de diagndstico precoce de sepse mais precisas
jé no ambiente pré-hospitalar € justificavel e desejavel. O aprofundamento das pesquisas
referentes a ocorréncia de sintomas de sepse viral em pacientes com manifestacdes mais
severas de COVID-19 abre novas possibilidades de pesquisas sobre a tematica.

As proximas etapas da pesquisa envolvem a andlise mais detalhada dos dados
hospitalares disponiveis com o objetivo de treinar os mesmos algoritmos de ML para
identificagdo precoce de sepse comunitdria. Outra possibilidade interessante consiste na
andlise de dados hospitalares mais recentes que contemplem o atendimento dos paciente
com COVID-19 e sintomas andlogos a sepse viral.
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