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RESUMO

Antecedentes: O rapido surgimento de cepas de microrganismos multirresistentes,
tem sido associado principalmente ao uso indiscriminado dos antimicrobianos. Utilizar
ferramentas baseadas em inteligéncia artificial que possam qualificar a tomada de
decis@es, pode subsidiar a prescricdo de antimicrobianos, através do processamento
de informagBes Uteis para melhoria da qualidade do atendimento a pacientes
internados por infecgao.

Objetivo: Elaborar um modelo preditivo de falha terapéutica com antimicrobianos
baseado em aprendizado de maquina, que possa ser utilizado em um sistema de
suporte a decisdo para a prescricdo de antimicrobianos.

Métodos: Trata-se de um estudo de modelagem preditiva realizado a partir dos dados
de uma coorte concorrente conduzida no servico de emergéncia de um hospital
brasileiro. Foram coletadas informacdes anteriores a hospitalizacdo com os
participantes e dados de evolugdo no internamento foram avaliados para definicdo da
falha terapéutica, variavel dependente do estudo. As variaveis que apresentaram p
valor < 0,200 no teste de qui-quadrado com o desfecho de interesse foram incluidas
no modelo. Comparou-se algoritmos de arvore de deciséo, redes neurais e regressao
logistica pela técnica hold out. Para determinar o modelo de melhor acuréacia,
considerou-se 0 que atingiu exatiddo minima de 70% e o desempenho na AUC ROC.
Resultados: O banco de dados foi composto por 123 participantes. O modelo de
melhor acuracia e capacidade discriminatoria foi o de rede neural (exatiddo: 75,9%;
AUC ROC: 0,782).

Conclusao: O modelo preditivo obtido apresentou boa acuracia na predicao de falha
terapéutica para pacientes admitidos com diagnéstico ou suspeicdo de infeccao
bacteriana. A ampliacdo da base de dados deve melhorar a capacidade do modelo e
possibilitar a criacdo de uma ferramenta de apoio a prescricdo de antimicrobianos no
servico de emergéncia.

Palavras-chave: Data mining, Antimicrobianos, Infec¢des, Falha no tratamento.



ABSTRACT

Background: The rapid emergence of strains of multi-resistant microorganisms has
been associated mainly with the indiscriminate use of antimicrobials. Using tools based
on artificial intelligence that can qualify decision-making, can subsidize the prescription
of antimicrobials, through the processing of useful information to improve the quality of
care for patients hospitalized for infection.

Objective: Develop a predictive model of therapeutic failure with antimicrobials based
on machine learning, which can be used in a decision support system for prescribing
antimicrobials.

Methods: This is a predictive modeling study carried out using data from a competing
cohort conducted in the emergency department of a Brazilian hospital. Information was
collected prior to hospitalization with the participants and data on the evolution of
hospitalization were evaluated to define the therapeutic failure, a dependent variable
of the study. The variables that presented p value < 0.200 in the chi-square test with
the outcome of interest were included in the model. Decision tree algorithms, neural
networks and logistic regression were compared using the hold out technique. To
determine the model with the best accuracy, we considered the one that reached a
minimum accuracy of 70% and the performance in the AUC ROC.

Results: The database was composed of 123 participants. The model with the best
accuracy and discriminatory capacity was the neural network (accuracy: 75.9%; AUC
ROC: 0.782).

Conclusion: The predictive model obtained showed good accuracy in predicting
therapeutic failure for patients admitted with a diagnosis or suspicion of bacterial
infection. The expansion of the database should improve the model's capacity and
enable the creation of a tool to support the prescription of antimicrobials in the
emergency department.

Keywords: Data mining, Antimicrobials, Infections, Treatment failure.



INTRODUCAO

Os sistemas de saude em todo o mundo tém enfrentado uma verdadeira guerra
contra o rapido surgimento de cepas de microrganismos multirresistentes [1,2]. Esse
crescimento de resisténcia tem sido associado principalmente ao uso indiscriminado
dos antimicrobianos [1,3]. A insuficiéncia de ferramentas de suporte diagnéstico e a
dificuldade em identificar o espectro mais adequado de um antimicrobiano no
tratamento de uma infeccdo, tém sido as principais barreiras na prescri¢cao racional
desses medicamentos [3]. O uso de algoritmos de predicdo ou inteligéncia artificial,
baseados em grandes bases de dados, vem se mostrando Uutil em inUmeras areas da
saude, como ferramentas de facil aplicacdo, na qualificacdo da tomada de deciséao [4],
0 que pode subsidiar a prescricdo de antimicrobianos.

A identificacdo de fatores causais dos problemas de saude tem sido estudada
através de estudos epidemioldgicos classicos [5]. Para que os dados provenientes
desses estudos sejam confidveis € necessario, na maioria das vezes, um grande
investimento financeiro e bracal dos pesquisadores no intuito de garantir,
principalmente, nimeros adequados de participantes [6]. Além do custo elevado, as
associacfes epidemioldgicas requerem ainda que pressupostos bioldgicos sejam
demonstrados, o que torna o processamento das informacdes ainda mais complexo
[6]. Alternativamente, o desenvolvimento de algoritmos complexos destinados as
ferramentas de inteligéncia artificial, aliado a crescente facilidade de acesso a
computadores de elevada capacidade de processamento para esses algoritmos, tem
levado ao crescimento do uso de modelos preditivos nas investigacdes em saude
[5,7].

A construcao de modelos de predicdo em medicina apresentam uma gama de
aplicacBes possiveis, como a analise da eficacia de tratamentos, a otimizagdo de
processos em uma unidade hospitalar, relacionar os dados do estado de saude do
paciente com a qualificacdo da equipe assistencial, a anélise da ocorréncia de efeitos
adversos e a prevencdo de doencas e apoio diagnostico [4]. A fim de oportunizar
decisbes terapéuticas mais eficientes em Unidades de Terapia Intensiva (UTI),
Schimidt et. Al (2018) criou um modelo para a predicdo de mortalidade em UTI com
area sob a curva (AUC) acima de 0,80 em todas versdes, superando o indice
progndéstico Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE II) o que
demonstra ser uma alternativa promissora na pratica clinica [7]. Nascimento (2013)

construiu e validou um modelo clinico preditivo capaz de identificar pacientes com



riscos diferentes de infeccdo ou colonizagdo por microrganismos multidroga
resistentes [8]. Esses e muitos outros estudos sdo exemplos da gama de aplicacdes
dos modelos preditivos na area da saude [5, 9, 10, 11,12].

A dificuldade de acesso a culturas com antibiogramas e as limitacbes dos
métodos atualmente disponiveis faz com que a grande maioria das prescri¢cdes de
antimicrobianos seja realizada de forma empirica [13]. Por sua vez, a prescricdo
empirica de antimicrobianos € um processo complexo que envolve a necessidade de
um conjunto de conhecimentos, que devem ser atualizados continuamente,
habilidades adquiridas com a experiéncia pratica e informacdes epidemioldgicas e
especificas do paciente, as quais comumente ndo estdo disponiveis ou sao
incompletas [13]. A dificuldade em reunir todos esses atributos esta fortemente
associada a prescricao inadequada dos antimicrobianos [3]. Dessa forma, diante da
incerteza em relac&o ao risco de falha terapéutica, a opgao pelo uso de medicamentos
com espectro de acado excessivamente amplo ocorre frequentemente, o que produz
grande impacto no surgimento de resisténcia bacteriana [14]. Portanto, o objetivo
deste estudo foi elaborar um modelo preditivo de falha terapéutica com
antimicrobianos, baseado em aprendizado de maquina, que possa ser utilizado em

um sistema de suporte a decisdo para a prescricdo de antimicrobianos.

METODOS

Trata-se de um estudo de modelagem preditiva realizado a partir dos dados de
uma coorte concorrente conduzida entre julho de 2019 a janeiro de 2020, no servi¢o
de emergéncia de um hospital brasileiro.

Foram incluidos individuos de ambos os sexos, com idade = 18 anos, tempo
de internacédo > 24 horas, diagndstico suspeito ou confirmado de infeccao e prescricao
de pelo menos um antimicrobiano durante a hospitalizagdo. Os pacientes
impossibilitados de responderem ao questionario e aqueles transferidos para outras
unidades hospitalares, antes da disponibilidade de dados sobre a efetividade do
tratamento, foram excluidos do estudo.

A presenca de infeccdo foi definida através de um critério composto da
manifestacdo dos seguintes sinais e sintomas: febre (temperatura > 37,5°C);
sudorese; alteragcbes respiratérias (frequéncia, ritmo, sons respiratorios); sinais
flogisticos (rubor, calor, dor, edema); disfuncdes organicas associadas a septicemia;

definicdo do foco infeccioso (alteracdes radioldgicas, culturas positivas); e alteracdes



laboratoriais (leucocitose (> 15000/mmg3); bastdes elevados (> 5%); proteina C-reativa
elevada (> 5mg/dL)) [15].

A falha terapéutica foi avaliada através dos registros de exame fisico, disfuncéo
organica, ampliacdo do espectro antimicrobiano, exames laboratoriais e de imagem.
Os pacientes que apresentarem persisténcia da infec¢do, deterioracdo das condigbes
clinicas ou morte foram definidos como falha terapéutica [16].

A identificacdo dos pacientes candidatos a inclusdo no estudo foi realizada
através de busca ativa diaria nos registros do servico de emergéncia. Aqueles que
concordaram em participar do estudo, foi solicitada a assinatura do Termo de
Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE).

Foi elaborado um questionario online na plataforma Kobotoolbox [17], que foi
utilizado para extracdo dos dados em prontudrio e para a entrevista com os pacientes.
A coleta dos dados foi realizada através do aplicativo KoBoCollect v1.23.3k para
Android, em tablets da marca Samsung, modelo TAB-E de 7”. A fim de garantir
homogeneidade dos dados, a equipe de coleta foi treinada para a utilizacdo do

instrumento. Os dados coletados estéo resumidos no quadro 1.

Quadro 1. Potenciais variaveis coletas para a constru¢do do modelo preditivo.

Dados Coletados em Entrevista

Dados Coletados em Prontuario

Idade

Sexo

Origem

Cor

Estado civil
Anos de estudo
Peso

Altura
Comorbidades

Sintomas

Uso de antimicrobianos antes da
infeccao atual

Uso de antimicrobianos na infeccéo
atual antes da internacao

Sitio de infeccao

Prescricado de antimicrobianos

Tempo de terapia antimicrobiana

Tipo de tratamento (empirico/cultura)
Necessidade de ampliacdo do espectro
Exames laboratoriais

Exames de imagem

Registros de sinais vitais

Tempo de internacao

As analises foram realizadas com o auxilio dos softwares IBM SPSS Statistics
24.0 e IBM SPSS Modeler 18.2 (faculty licence). O processo analitico foi dividido em

quatro etapas:



1. Auditoria dos dados — Nesta etapa, foram aplicadas técnicas para eliminagao

de problemas nos dados que pudessem influenciar nos resultados dos algoritmos
utilizados e, assim, descartar dados vazios e conjuntos de dados inconsistentes.

2. Transformacao dos dados — Os dados foram transformados para adequagcao

da sua utilizacdo em cada algoritmo. Para tanto, foram aplicadas as técnicas de
suavizacdo, agrupamento, reducdo, generalizacdo, e criacdo de novos atributos,
conforme necessario.

3. Selecdo dos dados — As variaveis de desfecho clinico foram incluidas em

analises bivariadas com as varaveis consideradas como possiveis preditores,
definidos através de uma avaliagcdo critica da equipe de analise dos dados. As
variaveis que apresentaram p-valor < 0,200 na analise bivariada foram selecionadas
para a inclusédo nos testes dos modelos preditivos.

4. Mineracdo dos dados — Na fase de mineracdo dos dados, algoritmos de

arvore de decisdo, redes neurais e regressao logistica foram testadas para a
identificacdo do modelo com a melhor acurécia preditiva. Nessa etapa foi utilizada a
técnica do hold out, que subdivide o banco de dados em dois conjuntos, na propor¢ao
70:30. O primeiro grupamento foi utilizado como conjunto de treinamento, com o qual
o0 modelo foi construido; e o segundo grupamento de dados foi utilizado como conjunto
de testes, com o qual o modelo construido foi testado. Em seguida, foi realizada a
validagéo do mesmo.

Ao término do treino e validacdo, foi considerado como uma versao inicial
confidvel do modelo, quando este atingiu uma taxa de acertos minima de 70%. O
desempenho do modelo obtido foi avaliado através da area sob a curva AUC ROC
(Receiver Operating Characteristics).

O presente estudo foi aprovado pelo comité de ética em pesquisa em seres
humanos local sob niumero do CAAE 13636919.0.0000.5556.

RESULTADOS

No periodo avaliado, foram incluidos 127 participantes, dos quais 4 foram
excluidos por terem evadido a unidade de emergéncia antes da obtencdo de dados
suficientes para a determinacdo do desfecho. Na tabela 1 encontram-se descritas as

principais caracteristicas da populagéo incluida no estudo.



Tabela 1. Caracteristicas dos pacientes hospitalizados por processo infeccioso,

entre julho de 2019 a janeiro de 2020.

Caracteristicas N (%)
Faixa etaria
Adulto Jovem (<29 anos) 12 9,8
Adulto (30 — 59 anos) 30 24,4
Idoso (=60 anos) 81 65,9
Sexo
Feminino 68 55,3
Masculino 55 44,7
Cor
Preta 13 10,6
Branca 13 10,6
Amarela 8 6,5
Parda 82 66,7
Sem declaracéo 7 5,7
Estado Civil
Casado 53 43,1
Solteiro 53 43,1
Viavo 15 12,2
Sem informag&o 2 1,6
Anos de Estudo
0 43 35,0
1-4 anos 24 19,5
5 -8 anos 17 13,8
9 —12 anos 17 13,8
> 13 anos 6 4,9
Sem informagéo 16 13,0
Comorbidades
Hipertenséo 63 51,2
Diabetes 52 42,3
Hipotireoidismo 5 4,1
Dislipidemia 7 5,7
Doenca Arterial Obstrutiva Periférica 17 13,8
Insuficiéncia Cardiaca Congestiva 12 9,8
Doenca Pulmonar Obstrutiva Crbnica 2 1,6
Tabagismo 22 17,9
Etilismo 5 4,1
DRC Nao Dialitica 9 7,3
DRC Dialitica 6 4,9

10
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Os dados relacionados a causa de hospitalizagdo encontram-se descritos na

tabela 2. Parte dos participantes tiveram mais de um sitio de infeccéo envolvido.

Tabela 2. Dados relacionados ao motivo da internagéo dos pacientes
hospitalizados por processo infeccioso, entre julho de 2019 a janeiro de 2020.

Caracteristicas N (%)
Sintomas
Febre 37 30,1
Dispneia 21 17,1
Dor 56 45,5
Leséo Epitelial 56 45,5
Tosse 9 7,3
Edema 12 9,8
Inicio dos Sintomas até a Internacéao
1 a5 dias 18 14,6
6 a 10 dias 20 16,3
11 a 15 dias 18 14,6
16 a 20 dias 5 4,1
21 a 29 dias 23 18,7
1 a2 meses 13 10,6
3 a5 meses 15 12,2
6 meses ou mais 11 8,9
Procurou Atendimento Anterior 95 77,2
Sitio de Infeccao
Vias Aéreas Superiores 4 3,3
Vias Aéreas Inferiores 22 17,9
Sistema Nervoso Central 1 0,8
Trato Urinario 7 5,7
Trato Digestivo 11 8,9
Tecido Epitelial 75 61,0
Tecido Osseo 16 13,0
Sem Foco Definido 2 1,6
Foco Abdominal 5 4,1
Infeccdo de Fistula de Dialise 4 3,3

Na etapa analitica, foi criada uma nova variavel de desfecho, definida como
“‘desfecho negativo”. A essa variavel dicotdmica, foram atribuidas as respostas
“desfecho negativo” = sim se pelo menos umas das variaveis a seguir tiveram resposta
= sim: 1. Necessidade de ampliacdo do espectro antimicrobiano sem sucesso
terapéutico; 2. Piora clinica; 3. Piora laboratorial; 4. Piora radiologica; ou 5. Obito e
“desfecho negativo” = n&o se todas as variaveis citadas tiveram resposta = néo.

A tabela 3 apresenta os resultados das analises bivariadas entre as variaveis

preditoras e o “desfecho negativo”.
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Tabela 3. Analise de Associacao das Variaveis independentes versus Desfecho
negativo dos pacientes hospitalizados por processo infeccioso, entre julho de 2019

a janeiro de 2020.

Desfecho negativo

N (%) ~ .
Ndo  Sim P
Faixa Etéria
Adulto Jovem (<29 anos) 12 9,8 12 0 0,039
Adulto (30 — 59 anos) 30 24,4 28 2
Idoso (=60 anos) 81 65,9 63 18
Sexo
Feminino 68 55,3 60 8 0,133
Masculino 55 44,7 43 12
Cor da Pele
Preta 13 10,6 12 1 0,043
Branca 13 10,6 11 2
Amarela 8 6,5 4 4
Parda 82 66,7 71 11
Sem informacao 7 5,7
Estado Civil
Casado 53 43,1 43 10 0,102
Solteiro 53 43,1 49 4
Viavo 15 12,2 11 4
Sem informagéao 2 1,6
Anos de Estudo
0 43 35,0 37 6 0,189
1-4 anos 24 19,5 17 7
5 — 8 anos 17 13,8 15 2
9 — 12 anos 17 13,8 16 1
= 13 anos 6 4,9 6 0
Sem informagéao 16 13,0
indice de massa corpérea
Adequado 11 8,9 11 0 0,269
Sobrepeso 6 4,9 5 1
Obesidade | 4 3,2 4 0
Sem informacao 102 83,0
Presenca de Comorbidades 102 83,0 83 19 0,117
Doencas cardiovasculares e diabetes 82 66,7 67 15 0,388
Doencas endocrinoldgicas 5 4,0 5 0 0,314
Doenca renal cronica 15 12,2 6 9 0,000
Uso de drogas licitas 24 19,5 19 5 0,499

Continua
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Continuacédo Tabela 3. Andlise de Associacao das Variaveis independentes
versus Desfecho negativo dos pacientes hospitalizados por processo infeccioso,
entre julho de 2019 a janeiro de 2020.

Desfecho negativo

N (%) ~ .
Nao Sim P
Uso prévio de Antimicrobianos @
Penicilinas 4 3,2 4 0 0,370
Quinolonas 3 2,4 3 0 0,440
Cefalosporinas 12 geracao 3 2,4 3 0 0,440
Azitromicina 1 0,8 1 0 0,659
Sulfametoxazol-trimetropim 1 0,8 1 0 0,659
Tetraciclinas 1 0,8 1 0 0,659
Uso atual de Antimicrobianos ®
Penicilinas 16 13,0 13 3 0,676
Quinolonas 18 14,6 17 1 0,214
Cefalosporinas 12 geracao 7 5,7 7 0 0,247
Cefalosporinas 32 geracao 6 4,9 6 0 0,286
Antimicrobiano de Amplo espectro 4 3,2 2 2 0,049
Azitromicina 3 2,4 3 0 0,457
Clindamicina 8 6,5 8 0 0,214
Sulfametoxazol-trimetropim 1 0,8 1 0 0,670
Tetraciclina 1 0,8 1 0 0,670
Sitio de Infeccao
Vias aéreas superiores 4 3,2 3 1 0,630
Vias aéreas inferiores 22 17,9 15 7 0,029
Sistema nervoso central 1 0,8 1 0 0,658
Trato urinario 6 4,9 5 2 0,363
Trato digestivo 11 8,9 10 1 0,499
Tecido epitelial 75 61,0 63 12 0,922
Tecido 6sseo 16 13,0 14 2 0,662
Foco definido 2 1,6 1 1 0,192
Foco abdominal 5 4,0 5 0 0,314
Fistula dialitica 4 3,2 3 1 0,630

a Refere-se ao uso de antimicrobiano em algum momento da vida, antes do problema atual;

b Refere-se ao uso de antimicrobiano apés inicio do problema atual até a admissao.

Entre os algoritmos testados na etapa de modelagem, foram selecionados um
algoritmo de arvore de decisdo, um de rede neural e um de regresséao logistica. Na
tabela 4 encontram-se descritas as principais caracteristicas dos modelos criados com
cada algoritmo e na Figura 1 estdo representadas as curvas ROC do modelo baseado

no algoritmo de rede neural.
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Tabela 4. Caracteristicas dos modelos preditivos criados.

Modelo Exatidao (%) Area sob a curva (AUC)
Arvore de deciséo 77,778 0,722
Rede Neural 75,9 0,782
Regresséo logistica 63,889 0,626

Figura 1. Curvas ROC do modelo baseado no algoritmo de rede neural.

Treinamento do Modelo. Teste do Modelo.

0,8 0,8 /

0,55 0,55

Sensibilidade
Sensibilidade

0,3

=)
w

0,05 0,05

-0,2 [0} 0,2 0,4 0,6 0,8 1 -0,2 0 0,2 0,4 0,6 0,8 1

Especificidade Especificidade
-0,2 -0,2

A capacidade de deteccdo do modelo esta descrita na matriz de confuséo

apresentada na tabela 5.

Tabela 5. Matriz de Confuséo para o Desfecho Negativo no Modelo Preditivo de
Rede Neural.

Previsto
Observado SIM NAO
SIM 98,4% 1,6%
NAO 16,7% 83,3%

A importancia da influéncia que cada preditor exerce no desfecho esta

representado no grafico 1.
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Grafico 1. Importancia de cada Preditor para o Modelo de Rede Neural.

Resposta: Desfecho Negativo

Cor . 0,21
Vias aéreas inferiores [INNEGTE 0,21
Disfuncédo Renal (dialitica ou ndo) [INEIEIEGEGGNNNNNN 0.2
Estado Civii [IINININNEGEGEEE 011
Anos de Estudo [ 0,00
Faixa Etaria [N 0,08
Comorbidades [ 0,06
Antimicrobiano de amplo espectro [l 0,03

Sexo M 0,02
0 0,2

DISCUSSAO

No presente estudo, nos demonstramos o desempenho de uma técnica
especifica de modelagem preditiva que foi capaz de predizer o risco de falha
terapéutica do tratamento antimicrobiano iniciado em um servico de emergéncia. A
partir desse tipo de modelo, é possivel elaborar ferramentas de suporte a decisao
clinica que melhorem a qualidade do atendimento e subsidiem o planejamento de
acOes do servico de emergéncia da instituicao.

A prescricdo de um antimicrobiano adequado a condi¢éo clinica do paciente &
sempre um desafio para o médico. Se o profissional escolhe um medicamento com
espectro muito estreito, ha um risco elevado de falha terapéutica, o que pode resultar
na necessidade de uso de outros antimicrobianos, aumento do tempo de
hospitalizagdo e dos custos inerentes a estadia, necessidade de internagcdo em
unidade de terapia intensiva, ou mesmo na morte do paciente. Por outro lado, 0 uso
de um antimicrobiano com espectro de acdo excessivamente amplo, eleva
significativamente a chance de surgimento de cepas de microrganismos
multirresistentes. O desafio esta na necessidade de reunido e na interpretacdo de um
conjunto de informacdes clinicas e epidemioldgicas que possam dar suporte a tomada
de decisdo. A complexidade desse processo torna-o pouco efetivo, principalmente em
unidades de emergéncia, onde o tempo de resposta € crucial para o bom resultado e
a sobrecarga usual de trabalho atual como um fator impeditivo para sua aplicagéo.

Dessa forma, a utilizagéo de ferramentas menos complexas e mais assertivas devem
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possibilitar uma tomada de decisdo mais agil e assertiva, com a produgéo de melhores
desfechos clinicos e econdmicos para os sistemas de saude.

Oriundos das pesquisas de mercado e do continuo monitoramento produzidos
pelas grandes empresas de tecnologia, os algoritmos de modelagem preditiva sédo
capazes de detectar padres de comportamento existentes entre variaveis que nao
exercem influéncia explicita, mas que podem prever determinados comportamentos
através das interacdes quando avaliadas em conjunto, o que ndo é observado quando
analisadas isoladamente [7]. Esse tipo de abordagem propicia a utilizagéo de grandes
conjuntos de dados ja disponiveis e a associacdo de dados de diferentes bases,
através de técnicas de mineragdo, amplamente conhecida como “data mining” e seu
uso tem crescido nas pesquisas em saude, em especial para o desenvolvimento de
ferramentas de suporte a deciséo clinica.

A ampla disponibilidade de grandes bases de dados tem propiciado o rapido
crescimento da aplicacao da inteligéncia artificial em diversas areas do conhecimento,
0 que tem colaborado para a simplificacdo de inUmeros processos. Com isso, tem sido
possivel reduzir o tempo de resposta e aumentar as taxas de acerto nas tomadas de
decisdo, sem a necessidade de estudos grandes e dispendiosos. Na area da saude,
sua aplicagdo tem se disseminado rapidamente, através de ferramentas de suporte a
deciséo clinica ou mesmo de diagnostico, com resultados promissores. Assim, a
possibilidade de criar um modelo de predicdo, baseado em inteligéncia artificial, que
dé suporte a escolha racional de um antimicrobiano, pode ajudar a mitigar o rapido
crescimento da resisténcia bacteriana, um problema crescente em todo o mundo e
ainda sem perspectiva de solucéo.

Apo6s ampla revisao da literatura, néo identificamos estudos de modelagem que
tenham avaliado modelos para predizer as caracteristicas que influenciam na falha
terapéutica dos pacientes com infec¢cdo, assim como nenhum estudo com essa
metodologia foi realizado na instituicdo. A grande densidade de dados que o hospital
oferece associado a facilidade e agilidade da criacdo de modelos de predicao
demonstra que a construcao de modelos preditivos pode ser feita por profissionais de
saude no préprio ambiente hospitalar e com pouco treinamento, para a melhoria dos
processos de saude. Essas vantagens reforcam o potencial da metodologia aplicada
em associagdo ao conhecimento clinico de profissionais de saude e espera-se que
este estudo estimule a elaboracdo de trabalhos em diversos segmentos da area da

saude, de forma a gerar conhecimentos que possam otimizar suas proprias atividades.
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O modelo preditivo deste estudo apresentou um bom desempenho em detectar
os verdadeiros positivos, o que |lhe confere uma sensibilidade aumentada. Esta
caracteristica foi crucial para a escolha do modelo, em vista da relevancia clinica
atribuida ao desfecho avaliado, uma vez que a falha terapéutica pode ser considerada
como um dos cendrios mais negativos na condugdo de um paciente atendido em uma
unidade de emergéncia com uma infeccéo.

Além do alto desempenho preditivo (AUC ROC 0,782), a habilidade de
adaptacao e aprendizagem do modelo de rede neural possibilita a inclusédo de novas
varidveis na camada de entrada para auxiliar na predicdo [18]. Assim, o aumento da
amostra do banco de dados podera detectar novos potenciais preditores a serem
incluidos no algoritmo e tal acdo representara apenas mais uma entrada a ser
considerada no mesmo modelo, sem a necessidade de maiores tratamentos.

As variaveis mais importantes para o modelo preditivo criado foram cor,
infeccao do trato respiratério inferior e disfuncao renal. Ser pardo foi preditor para falha
terapéutica, porém a distribuicdo desproporcional entre as categorias da variavel pode
estar exercendo influéncia no resultado. Assim, o aumento do tamanho do banco de
dados podera anular a influéncia da distribuicdo anormal da variavel. Em relagcédo ao
sitio de infeccéo trato respiratorio inferior, a necessidade de escalonamento da terapia
antimicrobiana ocorreu na quase totalidade dos pacientes que evoluiram a 6bito. Com
isso, a escolha adequada do esquema terapéutico deve ser definido com maior grau
de certeza logo na admissao, visto que a introducao de um esquema inadequado esta
fortemente associado a desfechos desfavoraveis nessa populacéo. A disfungéo renal
cronica (dialitica ou néo) foi o terceiro preditor em importancia dentro do modelo.
Assim, estratégias devem ser definidas para otimizar a terapia antimicrobiana desses
pacientes, como: avaliar o risco do ajuste da dose com base na taxa de filtracdo
glomerular [16]; considerar os principios farmacocinéticos/farmacodinamicos (PK/PD)
para obter terapias antimicrobianas otimizadas [14, 19]; preferir antimicrobianos de
metabolismo ndo renal; ou, se possivel, acompanhar o nivel sérico quando o
antibiotico de metabolismo renal for indispensavel.

Por considerar as caracteristicas locais, o0 modelo apresentado pode fornecer
informagBes Uteis para proporcionar melhor qualidade das tomadas de decisbes
clinicas no intuito de reduzir o risco de falha terapéutica com o uso de antimicrobianos.
O aumento do banco de dados e consequente maior treinamento do modelo podera

proporcionar a criagado de uma ferramenta que auxilie a prescrigdo de antimicrobianos
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no servico de emergéncia, afim de garantir o uso de antimicrobianos de forma mais
racional, reduzir o uso desnecessario de antimicrobianos de amplo espectro e
consequente risco de cepas de bactérias multirresistentes.

A principal limitagdo do estudo foi a impossibilidade do esgotamento da
capacidade preditora do modelo ocasionado pelo tamanho reduzido da amostra
preliminar. Assim, o aumento do banco de dados sera necessario para melhor
treinamento do modelo, aumento da capacidade de predicdo e consequente aumento
da exatiddo do método para guiar decisdes de certeza limitada, através da revelacao

de estruturas e assimilagédo dos conhecimentos minerados.

CONCLUSAO

Um modelo preditivo, baseado em um algoritmo de rede neural artificial,
apresentou boa acuracia na predicdo de falha terapéutica para pacientes admitidos
em uma unidade de emergéncia, com diagndstico ou suspeicdo de infeccdo
bacteriana. A ampliacdo da base de dados deve melhorar a capacidade do modelo,
com aumento da sua confiabilidade, o que possibilitaria a criagcdo de uma ferramenta

simples de apoio a prescri¢cdo de antimicrobianos no servico de emergéncia.
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