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"All models are wrong, but some are
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RESUMO

A sepse € uma sindrome clinica complexa, responsavel por elevada mortalidade em
escala global, cujo diagndstico precoce permanece um desafio, sobretudo em contextos
com recursos limitados. Modelos computacionais baseados em aprendizado de maquina
tém apresentado bom desempenho preditivo, mas carecem de transparéncia e de
capacidade explicativa. Assim, a Modelagem por Equacgdes Estruturais (MEE) surge como
uma alternativa metodoldgica capaz de representar construtos clinicos latentes e de testar
relagbes causais subjacentes ao risco de sepse. O presente estudo teve como objetivo
construir e avaliar um modelo tedrico explicativo, baseado em MEE, utilizando dados do
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019. Inicialmente, foram realizadas a
preparagao e integracdo das bases de dados, incluindo a conversdo de formatos, a
concatenagao, a selegao de variaveis clinicas e a padronizagao estatistica. Em seguida,
especificou-se os construtos latentes representativos de sistemas fisiopatoldgicos,
estimando-se o modelo por meio do pacote semopy (Python) para o calculo de efeitos
diretos e indiretos, a avaliagdo da qualidade do ajuste global considerando os indices
Comparative Fit Index (CFl), Tucker-Lewis Index (TLI) e Root Mean Square Error of
Approximation (RMSEA), Goodness of Fit Index (GFl), Adjusted Goodness of Fit Index
(AGFI), além da geracdo de representacdes graficas das trajetdrias clinicas. A
caracteristica de Estado Geral foi a de maior impacto (coeficiente padronizado = 0,123; p
< 0,001), explicando cerca de 30 % da variancia associada ao modelo. Em seguida, Risco
Respiratorio apresentou contribuicdo positiva de magnitude moderada (coeficiente
padronizado = 0,041; p < 0,001), correspondente a cerca de 9 % de influéncia relativa. E
a caracteristica Risco Cardiovascular apresentou associagdo negativa de baixa
magnitude (coeficiente padronizado = -0,045; p < 0,001), correspondente a
aproximadamente 5 % de participagao relativa no desfecho. A MEE indicou ajuste global
do modelo, com CFI = 0,988, GFI = 0,988, NFI = 0,988, AGFI = 0,942, TLI = 0,942 e baixo
erro de aproximagao (RMSEA = 0,025), confirmando a robustez estatistica das relagbes
estimadas. Conclui-se que a MEE ¢é aplicavel ao contexto clinico da sepse, contribuindo
nao apenas para a predicao, mas também para a explicacdo causal dos mecanismos
fisiopatologicos, configurando-se como uma ferramenta promissora para integrar precisao

estatistica e relevancia clinica em sistemas de suporte a decisao.

Palavras-chave: sepse; modelagem por equacdes estruturais; predicéo clinica; sinais

vitais; aprendizado de maquina.



ABSTRACT

Sepsis is a complex clinical syndrome associated with high global mortality,
whose early diagnosis remains a major challenge, especially in resource-limited settings.
Computational models based on machine learning have shown good predictive
performance but lack transparency and explanatory capacity. In this context, Structural
Equation Modeling (SEM) emerges as a methodological alternative for representing latent
clinical constructs and testing the causal relationships underlying sepsis risk. The present
study aimed to construct and evaluate a theoretical explanatory model using SEM, based
on data from the PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019. Initially, data
preparation and integration steps were carried out, including format conversion,
concatenation, selection of clinical variables, and statistical standardization. Subsequently,
latent constructs representing physiopathological systems were specified, and the model
was estimated using the semopy package (Python). This approach enabled the calculation
of direct and indirect effects, the assessment of global fit quality using the Comparative Fit
Index (CFl), Tucker-Lewis Index (TLI), and Root Mean Square Error of Approximation
(RMSEA), Goodness of Fit Index (GFI), Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI), and the
generation of graphical representations of clinical trajectories. The General Condition
construct had the greatest impact (standardized coefficient = 0.123; p < 0.001), explaining
approximately 30 % of the model's variance. Next, Respiratory Risk showed a positive
contribution of moderate magnitude (standardized coefficient = 0.041; p <0.001),
accounting for about 9 % of the relative influence. In contrast, the Cardiovascular Risk
construct showed a negative association of low magnitude (standardized coefficient = -
0.045; p < 0.001), corresponding to approximately 5 % of relative contribution to the
outcome. SEM indicated adequate global model fit, with CFI = 0.988, GFI = 0.988, NFI =
0.988, AGFI = 0.942, TLI = 0.942, and a low approximation error (RMSEA = 0.025),
confirming the statistical robustness of the estimated relationships. It is concluded that
SEM applies to the clinical context of sepsis, contributing not only to prediction but also to
the causal explanation of physiopathological mechanisms, thus representing a promising

tool for integrating statistical precision and clinical relevance in decision-support systems.

Keywords: sepsis; structural equation modeling; clinical prediction; vital signs; machine

learning.
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1 INTRODUGAO

A sepse constitui uma sindrome clinica complexa, frequentemente associada
a desfechos adversos graves, sendo considerada uma das principais causas de
mortalidade em escala global. Em 2017, foram estimados aproximadamente
48,9 milhdes de casos e 11 milhdes de bbitos atribuidos a sepse, o que correspondeu
a cerca de 20 % de todas as mortes registradas mundialmente (Ke et al., 2020).

Historicamente, a sepse foi definida e clinicamente identificada com base nos
critérios da Sindrome da Resposta Inflamatdria Sistémica (SIRS), estabelecidos na
conferéncia de consenso de 1991 e amplamente difundidos apds a publicacado de
1992 (Singer et al., 2016). Apesar da boa sensibilidade, tais critérios apresentavam
baixa especificidade, sendo aplicaveis também a pacientes sem infeccdo e
favorecendo o uso excessivo e impreciso do termo sepse (Kaukonen et al., 2015;
Singer et al., 2016). O Terceiro Consenso Internacional (Sepsis-3) redefiniu a sepse
como uma disfungdo organica com risco de vida, decorrente de uma resposta
desregulada do hospedeiro a infecgdo, ressaltando a gravidade da condi¢cdo e a
necessidade de reconhecimento precoce (Singer et al., 2016). Essa nova defini¢ao
passou a ser operacionalizada pelo aumento de dois ou mais pontos no score
Sequential Organ Failure Assessment (SOFA), parametro associado a maior risco de
mortalidade hospitalar (Seymour et al., 2016). Em contextos extra-hospitalares e fora
da Unidade de Terapia Intensiva (UTI), propés-se o uso do score Quick Sequential
Organ Failure Assessment (QSOFA), composto por trés critérios clinicos de facil
obtencao: frequéncia respiratoria elevada, pressdo arterial sistdlica reduzida e
alteracao do estado mental, como ferramenta de triagem para identificagdo precoce
de sepse (Seymour et al., 2016).

Apesar dos avangos conceituais introduzidos pelas novas definicbes de
sepse, a implementagao desses critérios enfrenta barreiras significativas em paises
com recursos limitados. O score SOFA requer exames laboratoriais que
frequentemente nao estao disponiveis fora de centros especializados, o que dificulta
o diagnostico precoce. Por sua vez, o qSOFA, embora proposto como ferramenta de
triagem, apresenta baixa sensibilidade e carece de validagdo mais ampla quanto a
sua aplicabilidade pratica (Machado et al., 2016).

O reconhecimento clinico precoce da sepse apresenta limitagdes em virtude

da variabilidade da resposta dos pacientes, circunstancia que tem estimulado a
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adogao de métodos computacionais baseados em registros eletrénicos de saude.
Evidéncias indicam que algoritmos de aprendizado de maquina construidos
exclusivamente a partir de sinais vitais rotineiros podem predizer a ocorréncia de
sepse com até 48 horas de antecedéncia, alcangando desempenho superior ao de
sistemas de pontuacao tradicionais, como SIRS e qSOFA (Barton et al., 2019).

O algoritmo de aprendizado de maquina InSight demonstrou capacidade de
predizer a sepse com até trés horas de antecedéncia em relagao ao primeiro episédio
de SIRS, utilizando apenas sinais vitais rotineiros. Esse modelo apresentou
desempenho superior ou equivalente ao de métodos tradicionais baseados em
biomarcadores (Calvert et al., 2016). O desenvolvimento de tecnologias de predigao
de sepse foi impulsionado pelo PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019
(Reyna et al., 2020), uma competicdo internacional que estimulou a criagdo de
modelos automatizados para a deteccao precoce da sepse com base em dados
clinicos de pacientes criticos. Apesar dos avancos, a maioria dos modelos de
aprendizado de maquina aplicados a sepse ainda apresenta baixa comparabilidade e
reprodutibilidade, caracterizando-se como sistemas de “caixa-preta’, com
transparéncia limitada e capacidade reduzida de explicar os mecanismos clinicos
envolvidos (Moor et al., 2021).

Apesar dos avangos dos modelos preditivos aplicados a sepse, permanece
limitada a exploragdo de abordagens analiticas capazes de representar, de forma
explicita e interpretavel, construtos clinicos latentes e suas relagbes com o desfecho.
A MEE configura-se como uma alternativa promissora para esse fim, ao possibilitar a
representagao conjunta de variaveis observadas e nao observadas, o controle do erro
de mensuragao e a testagem de modelos causais previamente definidos (Amorim et
al., 2010; Brown, 2015; Hair et al., 2009; Neves, 2018).

O pacote semopy (Meshcheryakov; Igolkina; Samsonova, 2021),
desenvolvido em linguagem Python (Van Rossum; Drake, 2024), foi projetado para
oferecer elevada eficiéncia computacional na estimagcao de modelos de equacdes
estruturais, apresentando desempenho superior as alternativas tradicionais, tanto em
eficiéncia quanto em acuracia. Extensées metodolégicas publicadas em 2020 e 2021
incorporaram novos recursos, entre eles a modelagem de efeitos aleatérios, o que
ampliou a aplicabilidade do método a grandes volumes de dados e a estruturas
complexas, como séries temporais e dados espaciais (Meshcheryakov; Igolkina, 2020;
Meshcheryakov; Igolkina; Samsonova, 2021).
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A MEE tem aplicacdo consolidada em areas como ciéncias sociais e
psicometria, nas quais é amplamente empregada para a modelagem de construtos
latentes, a avaliagao de relagdes entre variaveis observadas e nao observadas e a
validacao de instrumentos, especialmente no ambito da analise fatorial confirmatéria
(Brown, 2015), sendo também reconhecida como técnica multivariada relevante na
literatura metodoldgica (Hair et al., 2009).

Moor et al. (2021), em uma revisao sistematica sobre predigdo precoce de
sepse em unidades de terapia intensiva, identificaram 22 estudos baseados em
algoritmos de aprendizado de maquina, predominantemente voltados ao desempenho
preditivo. A partir desse panorama, observa-se uma exploragdo limitada de
abordagens explicativas, como a Modelagem por Equagdes Estruturais.

Tal descompasso evidencia uma lacuna metodoldgica relevante,
especialmente diante da crescente demanda por modelos que aliam precis&o preditiva
e interpretabilidade clinica. Neste contexto, a presente dissertagao contribui para esse
espaco ainda pouco explorado por meio da proposicdo de um modelo estrutural

tedrico, fundamentado em construtos clinicos latentes com base fisiopatolégica.
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2 OBJETIVOS

Esta seg¢ao apresenta o proposito e as metas que orientam o estudo, que
propde uma abordagem alternativa para a detecgéo da sepse, baseada na MEE. Essa
técnica integra variaveis observadas e construtos latentes, permitindo analisar

relacdes complexas com maior clareza e fundamentacéao tedrica.

21 Objetivo Geral

Testar, por meio da MEE, um modelo tedrico explicativo que represente as
relagdes entre variaveis clinicas observadas e construtos latentes associados ao risco
de desenvolvimento de sepse em pacientes criticos, utilizando a base de dados do

PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020).

2.1.1 Objetivos Especificos

a) Selecionar e operacionalizar variaveis clinicas observadas, priorizando aquelas
com reconhecida relevancia fisiopatologica para a progressao da sepse e
coletadas de forma seriada em registros clinicos eletrbnicos (Barton et al.,
2019; Seymour et al., 2016; Singer et al., 2016).

b) Definir construtos latentes a partir de variaveis observadas, de modo a
representar dimensdes tedricas relevantes e a valida-los por meio de
indicadores consistentes, possibilitando a operacionalizagdo de dominios
criticos nao diretamente mensuraveis (Brown, 2015; Hair et al., 2009).

c) Especificar modelos estruturais hipotéticos com base em evidéncias empiricas
e tedricas, estabelecer relagdbes causais entre construtos latentes
fundamentados em critérios fisiopatoldgicos e epidemiolégicos (Brown, 2015;
Seymour et al., 2016; Singer et al., 2016).

d) Avaliar a qualidade dos modelos propostos por meio de multiplos indices
padronizados de ajuste global, entre os quais se destacam o RMSEA, o CFl e
o TLI (Hair et al., 2009).
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3 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem por finalidade expor os fundamentos clinicos, conceituais e
metodoldgicos que orientam o desenvolvimento da pesquisa. Inicialmente, discute-se
a complexidade fisiopatoldgica da sepse, bem como os obstaculos inerentes ao seu
diagnodstico precoce. Na sequéncia, examinam-se 0s avangos recentes no emprego
de modelos computacionais para a predicdo dessa sindrome. Por ultimo, destaca-se
a MEE como recurso estatistico capaz de articular variaveis observadas e construtos
clinicos latentes, oferecendo condicdes para a formulacdo de modelos explicativos

com efetiva aplicabilidade no contexto clinico.

3.1 Fundamentacgao Clinica de Sepse

Esta secdo apresenta os fundamentos clinicos e fisiopatolégicos que
sustentam a compreensao da sepse e embasam a abordagem analitica adotada neste
estudo. Sdo abordados o contexto conceitual e epidemiolégico da sindrome, a
evolugao dos critérios diagnodsticos e os principais mecanismos biolégicos envolvidos
em sua manifestacdo. Discute-se, ainda, a complexidade inerente ao diagndstico e ao
monitoramento da sepse, considerando sua natureza multifatorial e as limitagdes dos
métodos clinicos convencionais. Essa fundamentacdao tedrica € essencial para
justificar a aplicagéao de uma abordagem de modelagem explicativa, como a MEE, que
permite integrar variaveis fisiolégicas observadas e construtos latentes associados a
disfungdo organica, considerando simultaneamente as relagdes estruturais entre

esses componentes.

3.1.1 Desafios de Diagnéstico e Monitoramento da Sepse

A sepse é uma sindrome clinica complexa decorrente de uma resposta
desregulada do hospedeiro a uma infecgédo, podendo levar a disfungao orgéanica e a
um quadro potencialmente fatal. De acordo com o consenso Sepsis-3, a definicao
atual da sindrome enfatiza a interagao entre a inflamacao sistémica descontrolada e
a faléncia organica, estabelecendo um marco para a pratica clinica contemporanea
(Singer et al., 2016).
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3.1.2 Evolugao dos Critérios Diagnosticos

Os primeiros critérios diagnosticos de sepse basearam-se na SIRS, que,
apesar de sua alta sensibilidade, mostrou-se inespecifica, resultando no uso
excessivo do termo e em dificuldades para diferenciar processos adaptativos de
respostas desreguladas a infecgéo (Singer et al., 2016).

Diante dessas limitagdes, o Sepsis-3 redefiniu a sepse como uma disfungao
organica com risco de vida, desencadeada por uma resposta desregulada do
hospedeiro a infecgdo, estabelecendo a faléncia organica como eixo central dessa
definigdo (Singer et al., 2016).

Para operacionalizar essa concepcao na pratica clinica, o Sepsis-3
recomendou o uso do score SOFA, no qual um aumento de dois ou mais pontos indica
disfuncdo organica, associada a maior risco de mortalidade hospitalar. Como
alternativa complementar, foi desenvolvido o gSOFA, composto por trés parametros
clinicos simples: frequéncia respiratéria maior ou igual a 22/min, pressao arterial
sistélica menor ou igual a 100 mmHg e alteragdo do estado mental. Esse score é
destinado a triagem rapida de pacientes com suspeita de sepse fora da UTI (Seymour
et al., 2016).

3.1.3 Impacto Clinico e Epidemiolégico

A sepse representa um grave problema de saude publica, associada a
elevada mortalidade e a custos expressivos. Estimativas globais indicam que a
sindrome é responsavel por milhdes de obitos anuais, com maior impacto em paises
de baixa e média renda, nos quais a limitacdo de recursos compromete o diagndstico
precoce e o tratamento adequado (Ke et al., 2020). Além disso, a sepse configura-se
como um importante desafio para os sistemas de saude, pois contribui para o aumento
do tempo de internagédo, para a maior utilizagcdo de recursos hospitalares e para a

consequente elevacao dos custos assistenciais (Rhodes et al., 2017).

3.1.4 Mecanismos Fisiopatologicos

A sepse caracteriza-se como uma sindrome clinica heterogénea, resultante
de anormalidades circulatorias, celulares e metabdlicas associadas a maior risco de
mortalidade. Essa heterogeneidade decorre da interagao de multiplos mecanismos

fisiopatoldgicos interdependentes, cuja manifestagao clinica pode incluir instabilidade
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hemodinamica, disfungdo respiratéria, alteracdo da perfusdo tecidual e resposta
inflamatdria sistémica exacerbada (Shankar-Hari et al., 2016). Essa complexidade
fisiologica contribui para a diversidade de apresentacdes clinicas e para a dificuldade

em estabelecer trajetorias evolutivas uniformes.

3.1.5 Implicagbes para Modelagem Analitica

A multiplicidade de fatores fisiopatolégicos envolvidos na sepse reforga a
necessidade de métodos analiticos capazes de representar, de forma integrada,
diferentes dominios clinicos. Nesse sentido, a MEE apresenta-se como alternativa
promissora, pois possibilita a construcao de construtos latentes que representam
estados fisiologicos subjacentes. Essa abordagem contribui ndo apenas para
aprimorar a acuracia diagnéstica, mas também para ampliar a compreensao causal,

o que favorece sua aplicacdo em sistemas de suporte a decisao clinica.

3.2 Modelagem de Equagodes Estruturais (MEE)

A MEE é uma técnica estatistica multivariada de segunda geragdo que
combina, em um unico arcabouco, elementos da Analise Fatorial Confirmatéria (AFC)
e da regressao multipla. Essa integragao permite estimar simultaneamente relagbes
entre variaveis observadas e latentes, bem como calcular efeitos diretos, indiretos e
mediados. Diferentemente de métodos puramente exploratérios, a MEE ¢é
confirmatdria, pois parte de hipéteses tedricas formalizadas em modelos estatisticos
que sao, posteriormente, testados empiricamente (Hair et al., 2009; Neves, 2018;
Schumacker; Lomax, 2010).

A formalizagado matricial constitui um recurso essencial da MEE, pois organiza
a representagao dos modelos de mensuragao e estruturais em equacgdes claras e
operacionalizaveis. A notagdo matricial permite descrever com rigor relagdes
complexas entre variaveis, favorecendo a generalizacdo e a implementacao
computacional (Neves, 2018)

A validade de um modelo depende de sua especificagao tedrica correta e do
atendimento a pressupostos estatisticos, como a linearidade das relagdes, a
normalidade multivariada, a auséncia de multicolinearidade severa e o tamanho
amostral adequado. A qualidade do ajuste pode ser avaliada por meio de multiplos

indicadores. A estatistica do qui-quadrado (y?) testa a equivaléncia entre a matriz de
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covariancia observada e a reproduzida, mas apresenta elevada sensibilidade ao
tamanho da amostra. Por essa razao, sio utilizados indices complementares, como o
Comparative Fit Index (CFl), o Tucker-Lewis Index (TLI), o Root Mean Square Error of
Approximation (RMSEA), cujos valores de referéncia sdo amplamente discutidos na
literatura (Schumacker; Lomax, 2010).

Outro aspecto relevante da MEE ¢é a possibilidade de decompor os efeitos
diretos, indiretos e totais, o que amplia a compreensdo dos mecanismos de
associacao entre variaveis. Além disso, a inclusao explicita de erros de mensuracao
confere maior robustez as estimativas, superando as limitacbes dos modelos
baseados exclusivamente em variaveis observadas (Neves, 2018).

A representacéao grafica por meio de diagramas de trajetérias mostra-se um
recurso valioso, ao facilitar tanto a etapa de especificagao quanto a de interpretacao
dos modelos, promovendo maior proximidade entre a analise estatistica e sua
correspondéncia clinica. A MEE consolida-se como uma abordagem metodolégica
robusta para a investigagao de fenbmenos complexos, como a sepse, por integrar
dimensbes latentes teoricamente fundamentadas em dados observacionais de

elevada dimensionalidade.

3.2.1 Aplicabilidade no Contexto Clinico

Em bases de dados clinicos compostas por séries temporais, como a do
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020), a MEE
possibilita a representacdo de construtos fisiolégicos complexos, entre os quais se
destacam o risco cardiovascular, o risco respiratorio e o estado geral, por meio da
associacao entre variaveis observadas e dominios clinicos latentes. Nesse arranjo, a
pressao arterial média (Mean Arterial Pressure, MAP) e a frequéncia cardiaca (Heart
Rate, HR) sao consideradas indicadores do risco cardiovascular; a frequéncia
respiratéria (Respiratory Rate, Resp) e a saturacao periférica de oxigénio (Oxygen
Saturation, O,Sat) representam o risco respiratorio; enquanto a temperatura corporal
(Temperature, Temp), em conjunto com a pressao arterial média, integra o construto
estado geral. Essa forma de representagao revela-se particularmente relevante no
estudo de condigdes criticas, como a sepse, nas quais multiplos sistemas fisioldgicos
interagem simultaneamente e dinamicamente. No modelo tedrico proposto, as
variaveis latentes foram operacionalizadas com base em sinais vitais rotineiramente

coletados, conforme apresentado no Quadro 1.
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Quadro 1 - Relagao entre variaveis latentes e observadas no modelo teérico
Variavel Latente Variavel Observada Interpretacgao Clinica

Risco Cardiovascular HR, MAP Representa alteragdes clinicas

hemodinamicas

Risco Respiratorio Resp, O,Sat Representa altera¢des ventilatérias e de
oxigenagao
Estado Geral Temp, Map Representa sinais fisioldgicos

associados ao estado clinico global do

paciente

Fonte: Autoria prépria (2025)

Essa notagcdo exemplifica como os construtos latentes podem ser
operacionalizados a partir de variaveis observadas na MEE, traduzindo sinais vitais
rotineiramente coletados em dimensdes clinicas subjacentes. Tal abordagem
favorece a analise integrada dos sistemas fisioldgicos e amplia a interpretabilidade do
modelo proposto, configurando-se como alternativa promissora no contexto clinico da
sepse, ao superar as limitagbes de estratégias preditivas exclusivas e ao contribuir

para o suporte a decisdo médica em ambientes de elevada complexidade.

3.2.2 Fundamentos Histéricos e Matematicos da MEE

Tanto os modelos de regresséo linear quanto os especificados por meio da
MEE podem ser formalizados por meio de estruturas matriciais. Essa formalizagao
confere maior generalidade e clareza a notagdo, facilita a implementagao
computacional e permite expressar, de forma compacta, as relagdes entre variaveis
observadas, parametros e erros aleatorios, constituindo a base para a estimacao de
modelos de maior complexidade. Nesse sentido, a modelagem matricial apresentada
na Tabela 1 sintetiza os principais elementos da regressdo multipla que subsidiam a
formalizacdo matematica da MEE (Neves, 2018). Além de organizar a representacao
algébrica do modelo, essa estrutura permite compreender como diferentes
componentes analiticos podem ser integrados em um mesmo sistema de equacgdes.
Tal perspectiva € especialmente relevante na MEE, uma vez que essa abordagem

combina relagdes de mensuragao e estruturais em uma formulagao unificada.
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Tabela 1 - Estrutura matricial do modelo de regressao muiltipla, apresentando as variaveis
dependentes e independentes, os coeficientes estimados e as principais estatisticas
associadas ao ajuste do modelo MEE

Equagodes / Formulas Significado
Y=XB"+¢ Forma matricial de regresséo geral
B =X'X)"1(X'Y) Estimativa dos pardmetros sob a forma matricial
Var — Cov(B*) = s2(X'X)™ ! Matriz de variancias e covariancias
ge={'Y)—-b*(XY) Erro de regresséo
R2 = B*(X'Y) — NY2 Coeficiente de determinacdo multipla sob a forma
Y'Y — NY2 matricial
P B*X'Y)-NY2)/(k—1) Forma matricial de teste da existéncia da regresséo
(Y'Y =g X'Y)/(N = k) linear geral, F com k — 1 e n — k graus de liberdade na
hipétesede (2 = 3 = 4 =...= Bk = 0)

Fonte: Neves (2018)

Dimensdes dos componentes matriciais do modelo:

e Y: vetor de variaveis dependentes;

e X: matriz de variaveis independentes ou explicativas (preditoras);
e B*: vetor dos estimadores dos coeficientes de regressao;

e ¢&: vetor de erros aleatérios;

e X': matriz transposta de X’;

e s?: estimativa amostral da variancia residual;

e b*: estimador dos coeficientes de regressao sob a forma vetorial;

e R?: coeficiente de determinagéo multipla;

F: estatistica de teste de Fisher-Snedecor;

N: numero total de observacdes ou casos amostrais;

e k: numero total de parametros do modelo.

A representacdo matricial (1) constitui uma forma alternativa de expressar
modelos de analise de regressao. Utilizando notagao matricial, € possivel formular um

conjunto de equacdes para regressao multipla da seguinte forma:

Y X11X12 Xk P11 &1
X1 X X B £
Xn1Xn2  Xnk Br1 .
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A MEE combina analise fatorial confirmatdria e regressao multipla, permitindo
a representacdo simultdnea de modelos de mensuragao e de relagdes estruturais.
Essa caracteristica é particularmente relevante no presente estudo, pois permite
integrar, em uma mesma estrutura analitica, variaveis clinicas observadas e
dimensdes latentes associadas ao risco de sepse. Ao mesmo tempo, essa abordagem
favorece maior interpretabilidade das relagbes entre indicadores fisiologicos e
construtos tedricos, aspecto importante na analise de fendbmenos clinicos complexos.
Nesse contexto, a formalizacdo matricial € essencial para a operacionalizacao
computacional do modelo e para a clareza de sua especificagdo. O modelo de

regressdo multipla (2) pode ser expresso matricialmente da seguinte forma:

Y=XB+e¢, (2)

Dimensbdes dos componentes matriciais do modelo:

e Y: vetor de variaveis dependentes;

e X: matriz de variaveis independentes ou explicativas (preditoras);

e f3: vetor de coeficientes a estimar;

e ¢&: vetor de erros aleatérios.

Sob a perspectiva matematica, a MEE pode ser formalizada em notagao
matricial, recurso que sistematiza as relagbes entre variaveis e facilita sua
implementagdo computacional. Essa representagdo permite expressar, de forma
compacta, equacgoes de regressao multipla, constituindo a base para a estimagao de

modelos mais complexos (Neves, 2018).

3.2.3 Modelos Disponiveis no pacote semopy

A biblioteca semopy 2 foi desenvolvida para oferecer alta performance,
incorporando estimadores como Maximum Likelihood (ML), Unweighted least squares
(ULS), Generalized Least Squares (GLS), Weighted Least Squares (WLS) e
Diagonally Weighted Least Squares (DWLS). Além disso, ampliou as possibilidades
analiticas com a introducao de efeitos aleatérios, que viabilizam a modelagem de
estruturas hierarquicas (Meshcheryakov; Igolkina; Samsonova, 2021).

Entre os modelos disponiveis no semopy, destacam-se:

a) Modelos de mensuragao, nos quais variaveis latentes sdo explicadas por
variaveis observadas, equivalentes a AFC;
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b) Modelos estruturais, que especificam relagdes causais entre construtos
latentes, contemplando efeitos diretos, indiretos e mediados;

c) Modelos mistos, que integram mensuragao e estrutura, possibilitando avaliar
simultaneamente a validade das medidas e as trajetérias causais;

d) Modelos hierarquicos (multinivel), introduzidos na versao semopy 2, que
permitem considerar dados agrupados, como pacientes em hospitais ou
medidas repetidas em séries temporais;

e) Modelos exploratérios de fatores, uteis nas fases iniciais de investigacao,
sem necessidade de definir a priori uma estrutura de mensuragéo fixa.

No presente estudo, o pacote semopy foi empregado com o propédsito de
estimar construtos clinicos latentes representativos de dominios fisiopatoldgicos
relevantes na sepse, avaliar a qualidade global do ajuste do modelo e calcular tanto
os efeitos diretos quanto os indiretos das variaveis de interesse. A escolha por essa
ferramenta fundamenta-se n&o apenas em sua viabilidade computacional, mas
também na flexibilidade para acomodar modelos de elevada complexidade,
caracteristica indispensavel quando se busca traduzir relacdes clinicas multifatoriais

em estruturas estatisticas suscetiveis de verificagao empirica.

3.2.4 Métodos de Estimacao

Entre os métodos de estimacéao disponiveis no pacote semopy, destaca-se a
Maxima Verossimilhanga com Wishart (Maximum Likelihood with Wishart — MLW),
implementada como fungdo objetivo padrdo para o ajuste dos modelos. Esse
estimador baseia-se na distribuicdo de Wishart aplicada a matriz de covariancia
amostral, permitindo estimar simultaneamente os parametros do modelo por meio da
comparagao entre a estrutura de covariancia observada e a implicada pela
Modelagem por Equagbes Estruturais. A otimizacdo € realizada por meio de
algoritmos numeéricos, entre os quais se incluem o Sequential Least Squares
Programming (SLSQP), o Limited-memory BFGS (L-BFGS-B) e o Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno (BFGS), empregados na estimacao de parametros em estruturas
de dados complexas (Meshcheryakov; Igolkina; Samsonova, 2021).

A selecdo do método de estimacdo deve considerar simultaneamente as
caracteristicas dos dados e os objetivos analiticos da pesquisa. Em investiga¢des
biomédicas, sao frequentes valores ausentes, distribuicbes afastadas da normalidade
e variaveis de naturezas distintas, aspectos que demandam atengao na especificacao
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e no ajuste dos modelos. Considerando essas caracteristicas e a implementagao
disponivel no pacote semopy, este estudo empregou o método Maximum Likelihood
with Wishart (MLW), associado ao algoritmo de otimizacdo SLSQP, por sua

adequacao a operacionalizacdo computacional do modelo na base analisada.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodoldgicos adotados na
pesquisa, organizados de forma sequencial, a fim de assegurar a consisténcia dos
dados e a adequagao da analise estatistica ao objetivo do estudo. Inicialmente,
descreve-se a preparagdo e integracdo das bases do PhysioNet/Computing in
Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020). Em seguida, sdo detalhados os
procedimentos de analise exploratoria, de identificacdo e de compreensao dos valores
extremos. Posteriormente, sdo apresentados os critérios de padronizagao estatistica
aplicados e, por fim, a especificacdo do modelo tedrico de equagdes estruturais. O
delineamento de cada etapa buscou garantir rigor metodoldgico e relevancia clinica

dos resultados obtidos.

4.1 Delineamento Metodolégico

Trata-se de um estudo quantitativo, analitico e retrospectivo, com abordagem
observacional baseada em dados secundarios provenientes do PhysioNet/Computing
in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020). Do ponto de vista metodoldgico, a
pesquisa caracteriza-se pela aplicacdo de técnicas de preparacao de dados, analise
exploratéria e modelagem por equagdes estruturais, com foco na representacao das
relagdes entre variaveis clinicas observadas e dimensdes latentes associadas ao risco
de sepse em pacientes criticos. O desenvolvimento do estudo foi conduzido em
etapas sequenciais, incluindo a integracéo da base de dados, o tratamento estatistico
preliminar, a padronizagédo das variaveis e a especificagcdo do modelo tedrico a ser

testado.

4.2 Preparacao e Integragcao dos Dados

A etapa inicial da metodologia consistiu na preparagdo, conversao e
integracao das bases de dados clinicas, com o objetivo de assegurar a consisténcia,
a integridade e a completude das informacdes utilizadas nas analises subsequentes.
Os dados empregados neste estudo foram obtidos do PhysioNet/Computing in
Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020), que disponibiliza registros temporais
de pacientes internados em UTI para o desenvolvimento de modelos de predi¢cao de
sepse. Trata-se de uma base de dados multicéntrica, composta por informacgdes

provenientes de trés sistemas hospitalares localizados nos Estados Unidos: o Beth
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Israel Deaconess Medical Center, em Boston (Massachusetts); o Emory University
Hospital, em Atlanta (Gedrgia); e um terceiro hospital ndo identificado, utilizado
exclusivamente para validagdo externa. Os registros foram coletados ao longo de
aproximadamente uma década e originaram-se de diferentes sistemas de prontuario
eletrénico, totalizando 65.155 pacientes e 41 variaveis clinicas medidas de forma
horaria, abrangendo sinais vitais, parametros laboratoriais e dados demograficos.

Os arquivos originais foram fornecidos no formato de valores separados por
virgula (CSV — Comma Separated Values), contendo medi¢cdes sucessivas de
variaveis fisiolégicas e laboratoriais, estruturadas por paciente e por intervalo
temporal. Para viabilizar sua manipulagdo em ambiente Python, procedeu-se a
conversado para o formato CSV, preservando a organizagao dos identificadores, a
sequéncia cronoldgica das medigdes e a estrutura relacional entre as variaveis. Essa
etapa assegurou a compatibilidade dos dados com as bibliotecas estatisticas
empregadas nas analises.

O processamento foi realizado no ambiente de computagcédo em nuvem Google
Colab (GOOGLE, 2024), configurado com o sistema operacional Ubuntu 22.04.4 LTS
(Jammy Jellyfish), arquitetura x86_64, oito nucleos virtuais de processamento (Intel
Xeon CPU @ 2.20 GHz), 55 MiB de cache L3 e aproximadamente 12 GB de memaria
RAM. O ambiente executou Python 3.11, com suporte as bibliotecas pandas (v2.2.2)
e numpy (v1.26.4), responsaveis pelas operagdes de leitura, integragdo e
manipulagdo de dados. Os arquivos de trabalho foram processados em ambiente
computacional dedicado, com armazenamento em nuvem para apoio ao
versionamento e a preservagao dos dados.

As duas bases de treinamento disponibilizadas pelo desafio, denominadas
training_setA e training_setB, foram integradas em um unico dataframe consolidado,
totalizando 1.552.529 registros e 41 variaveis clinicas. O processo de leitura,
concatenacao e integracao dessas bases é representado no fluxograma apresentado

na Figura 1.
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Figura 1 - Fluxograma de integracéo das bases de treinamento training_setA e training_setB em
dataframe consolidado
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Essa unificacao teve como finalidade ampliar a representatividade amostral e

minimizar possiveis vieses decorrentes da segmentagao original. A integragao

preservou os identificadores individuais dos pacientes e a sequéncia temporal das

medi¢des, assegurando a integridade longitudinal das informacgdes.

O conjunto resultante apresentou variaveis continuas e categoéricas

distribuidas em trés dominios principais:

Sinais vitais: frequéncia cardiaca (HR), saturagdo periférica de oxigénio
(O,Sat), temperatura corporal (Temp), pressoes arteriais sistolica (SBP), média
(MAP) e diastdlica (DBP), frequéncia respiratoria (Resp) e pressao parcial de
dioxido de carbono ao final da expiragao (EtCO2).

Parametros laboratoriais: Excesso de base (BaseExcess), bicarbonato
(HCO3), fracao inspirada de oxigénio (FiO2), potencial hidrogenidnico (pH),
pressao parcial de diéxido de carbono (PaCO.), saturagao arterial de oxigénio
(Sa0.), aspartato aminotransferase (AST), nitrogénio ureico no sangue (BUN),
fosfatase alcalina (Alkalinephos), calcio (Calcium), cloreto (Chloride), creatinina
(Creatinine), bilirrubina direta (Bilirubin_direct), glicose (Glucose), lactato
(Lactate), magnésio (Magnesium), fosfato (Phosphate), potassio (Potassium),
bilirrubina total (Bilirubin_total), troponina | (Troponinl), hematdcrito (Hct),
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hemoglobina (Hgb), tempo de tromboplastina parcial (PTT), leucdcitos (WBC),
fibrinogénio (Fibrinogen) e plaquetas (Platelets).

e Variaveis demograficas: idade (Age), género (Gender)

e Variaveis administrativas: unidade de internagao (Unit1 e Unit2), tempo de
admissao hospitalar (HospAdmTime) e tempo de permanéncia na UTI
(ICULOS).

e Variavel de desfecho: SepsisLabel, variavel dependente binaria que indica a

presenca (1) ou auséncia (0) de sepse.

4.2.1 Selecao das variaveis para o modelo MEE

ApoOs a preparacao e integragdo dos dados, procedeu-se a selegdo das
variaveis a serem utilizadas no modelo de equacdes estruturais. Foram incluidos
sinais vitais com correspondéncia direta as manifestagdes clinicas descritas no
consenso Sepsis-3 (Seymour et al., 2016; Singer et al., 2016).

A frequéncia cardiaca (HR) relaciona-se a taquicardia, a frequéncia
respiratéria (Resp) a taquipneia e a pressao arterial média (MAP), a hipotensao,
alteracdes fisiologicas frequentemente observadas em pacientes sépticos.
Adicionalmente, a temperatura corporal (Temp) reflete variagbes térmicas
significativas, como hipertermia ou hipotermia, enquanto a saturagao periférica de
oxigénio (O,Sat) expressa o grau de hipoxemia, ambos relevantes para a
caracterizagao do comprometimento sistémico da sindrome. Variaveis dessa natureza
tém sido amplamente empregadas em estudos sobre identificagdo e monitoramento
da sepse, por representarem sinais fisioldgicos precoces e rotineiramente disponiveis
na pratica assistencial. No presente estudo, sua selecdo buscou privilegiar medidas
clinicamente relevantes, objetivas e operacionalmente consistentes, compativeis com
a proposta de modelagem adotada.

No contexto da MEE, os construtos sao latentes e se representam
indiretamente por indicadores observados, de modo que a adequagao dessas
medidas é relevante para a interpretagcdo dos resultados. Nesse sentido, a literatura
ressalta que a qualidade dos indicadores utilizados deve ser considerada com
atencao, incluindo as evidéncias de validade e confiabilidade das medidas
empregadas (Kline, 2016). Assim, a selecdo das variaveis clinicas priorizou sinais

vitais com reconhecida relevancia fisiopatoldgica, mensuracdo objetiva e
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monitoramento rotineiro em ambiente assistencial, caracteristicas que favorecem sua
consisténcia operacional no conjunto de dados analisado. Dessa forma, a selegéo
realizada contemplou os dominios fisiopatolégicos centrais da sepse, conferindo

coeréncia entre os dados disponiveis e os objetivos do estudo.

4.3 Analise Exploratéria e Tratamento de Valores Ausentes

A etapa de anadlise exploratoria e o tratamento de valores ausentes sdo
fundamentais no pré-processamento de dados clinicos, especialmente em estudos
baseados em registros de pacientes em unidades de terapia intensiva. A presenga de
valores ausentes ou inconsistentes pode comprometer a validade estatistica e
introduzir vieses nos resultados, exigindo procedimentos sistematicos de deteccao,
quantificacdo e corregcao. Nesta seg¢do sao descritas as estratégias adotadas para
identificar lacunas nos registros, remover observagdes invalidas e calcular estatisticas
descritivas preliminares, de forma a assegurar a consisténcia e a confiabilidade da

base consolidada antes da modelagem por meio da MEE.

4.3.1 ldentificacdo de Valores Ausentes

A identificagcdo e o tratamento de valores ausentes constituem etapas
fundamentais no pré-processamento de dados clinicos, uma vez que a incompletude
dos registros pode comprometer a qualidade das estimativas e a interpretagcao dos
resultados. Apds a selecdo das variaveis, realizou-se a verificagdo sistematica da
completude da base, por meio da varredura de todos os campos incluidos na analise,
com a identificacdo e a quantificagao dos valores ausentes (Not a Number - NaN) em
cada variavel. Essa etapa teve como objetivo caracterizar o padrao de dados faltantes
e subsidiar a definicdo das estratégias de tratamento adotadas nas etapas
subsequentes, incluindo a imputagdo e a exclusdo de registros. A avaliagao
sistematica da proporgdo de valores ausentes € necessaria para orientar essas

decisdes e minimizar eventuais distor¢ées nas estimativas (Hair et al., 2009).

4.3.2 Remocao de Registros Compostos Apenas por Valores Ausentes

Durante a analise exploratoria, foram identificados registros compostos
exclusivamente por valores NaN. A manutencao desses casos néo acrescentaria valor

a analise, podendo, ao contrario, comprometer a eficiéncia computacional e introduzir



35

vieses nos procedimentos de estimacdo. Optou-se, portanto, pela exclusao definitiva
dessas observacdes.

A remocdo de casos com auséncia total de registros é considerada
metodologicamente aceitavel, uma vez que ndo fornecem informacgéao util a analise.
Nessas circunstancias, a exclusdo nao implica perda de conteudo relevante, o que
configura uma pratica recomendada para assegurar a consisténcia do banco de dados
(Hair et al., 2009).

A eliminacao desses registros reduziu o numero de observagdes de 1.552.529
para 1.407.271, o que correspondeu a uma redugéo de 9,36 % da base original. Esse
procedimento teve como efeito a remogao de casos integralmente ausentes nas
variaveis analisadas, mantendo na base apenas registros com algum conteudo
informacional, condicdo necessaria as etapas subsequentes de quantificagcdo de

dados faltantes, de imputacao e de analise descritiva.

4.3.3 Quantificacdo de Valores Ausentes e Zeros por Variavel

Apds a exclusdo dos registros compostos apenas por valores ausentes,
procedeu-se a quantificacdo dos valores NaN e dos registros com valor zero em cada
variavel. Essa etapa teve como objetivo caracterizar o padrao de completude das
variaveis e identificar possiveis inconsisténcias relevantes para o pré-processamento.

Verificou-se que as variaveis clinicas apresentavam diferentes graus de
auséncia. A temperatura corporal (Temp) concentrou a maior proporgéo de valores
ausentes (62,67 %), seguida pela frequéncia respiratéria (Resp) (6,62 %), pela
saturacéo periférica de oxigénio (O2Sat) (4,09 %), pela pressao arterial média (MAP)
(3,41 %) e pela frequéncia cardiaca (HR) (0,58 %). Ja as variaveis SepsisLabel nao
apresentaram valores ausentes. Em relagcdo aos valores iguais a zero, nao foram
observadas ocorréncias nas variaveis fisioldgicas analisadas, enquanto SepsisLabel
apresentou registros zerados, compativeis com a codificagdo da auséncia do

desfecho.

44 Estatistica Descritiva da Base de Dados

Foram calculadas estatisticas descritivas de tendéncia central (média e
mediana), de dispersao (desvio padréo e quartis) e de valores extremos (minimo e

maximo). Adicionalmente, foram construidos histogramas das variaveis analisadas,
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com o objetivo de inspecionar visualmente a distribuicdo dos dados, a concentragéo
de frequéncias e a presenca de valores potencialmente incompativeis com parametros
fisiologicos plausiveis. Esse procedimento metodolégico teve como finalidade
caracterizar o comportamento das variaveis e subsidiar a identificagdo de possiveis

inconsisténcias relevantes para o pré-processamento.

4.4.1 Analise dos Valores-Limite Fisiolégicos das Variaveis

Dada a auséncia de informacdes detalhadas no PhysioNet/Computing in
Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020) sobre o processo de aquisigao,
integracao e interoperabilidade dos dados clinicos, optou-se por manter os valores
extremos observados nas variaveis fisiolégicas, evitando qualquer exclusado baseada
em critérios estatisticos. Considerando a natureza clinica dos dados analisados, os
valores extremos nao foram excluidos do banco de dados. Tal decisdo baseou-se no
entendimento de que observagdes discrepantes podem corresponder a alteracdes
fisiolégicas graves, e ndo necessariamente a erros de registro ou de mensuragao.
Para sua avaliagao, foram empregadas estatisticas descritivas, inspecao grafica por
meio de histogramas e boxplots, bem como o teste de D’Agostino-Pearson. A partir
dessa analise, os outliers foram mantidos na base, uma vez que sua exclusao
automatica poderia implicar a perda de informacgdes potencialmente relevantes para a
caracterizagao clinica dos pacientes.

Nesse contexto, optou-se por manter os valores extremos na base de dados,
sem exclusao automatica, considerando que, em registros clinicos, tais observagdes
podem corresponder a condi¢des fisioldgicas reais. A caracterizagdo de sua
distribuicao foi posteriormente examinada por meio de estatistica descritiva, do teste
de D’Agostino-Pearson e de analise exploratéria grafica com histogramas e boxplots.
Assim, a preservacdo dos valores extremos garante que o modelo mantenha
fidelidade a complexidade real dos dados clinicos e maximize o potencial explicativo

e preditivo das relagdes latentes estimadas pela MEE.

4.5 Padronizacao Estatistica

A padronizacgao estatistica configura-se como etapa intermediaria entre o pré-
processamento dos dados e a especificacdo do MEE. Seu objetivo é reduzir a

influéncia das diferengas de escala entre as variaveis clinicas, assegurando a
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comparabilidade entre elas e prevenindo distor¢cbes na estimagao dos parametros.
Para esse fim, foram aplicados procedimentos de normalizacdo e de analise da
variancia, a fim de verificar a adequagéo da base as premissas estatisticas exigidas
pela modelagem. Essa etapa também orientou a transigdo para a construgdo do
modelo tedrico, garantindo que as variaveis observadas, frequéncia cardiaca (HR),
pressao arterial média (MAP), frequéncia respiratoria (Resp), temperature corporal
(Temp) e saturacdo de oxigénio (O:Sat), fossem incorporadas em condigdes

estatisticamente equilibradas e clinicamente representativas.

451 Analise da Variancia

A avaliagdo da dispersdo das variaveis clinicas foi realizada por meio do
calculo descritivo de suas variancias, com o objetivo de identificar diferencas de escala
que justificassem a padronizacao estatistica prévia ao ajuste do modelo. Observou-se
heterogeneidade substancial nas variancias das variaveis originais, motivo pelo qual
se procedeu a padronizagao pelo método z-score, de modo a tornar comparaveis as
escalas de mensuracao.

Considerando que as variaveis incluidas na base apresentam unidades de
medida e magnitudes distintas, foram calculadas suas variancias para verificar
eventuais discrepancias de escala. Esse procedimento permitiu identificar potenciais
desequilibrios que poderiam impactar de forma desproporcional a estimagao dos
parametros no modelo de equagdes estruturais MEE. Com base nessa avaliagao,
estabeleceu-se a padronizacdo como etapa subsequente, garantindo a

comparabilidade entre as variaveis e a adequacgao as premissas da modelagem.

4.6 Especificagcoes do Modelo Teérico MEE

A Ultima etapa da metodologia consistiu na especificagdo do MEE,
fundamentada nas variaveis clinicas previamente selecionadas e processadas. Nessa
fase, definiu-se a estrutura conceitual que orienta a estimacdo dos parametros,
considerando a relagdo entre as variaveis observadas e os construtos latentes. O
processo envolveu a interpretacdo da notacdo empregada na representagcdo do
modelo, a definicdo dos critérios de identificagdo e de estimacédo e, por fim, a
sistematizacdo do calculo dos efeitos diretos e indiretos. Essa formalizagao

metodoldgica assegura a coeréncia entre os pressupostos tedricos da pesquisa e os
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procedimentos estatisticos adotados, possibilitando a avaliagcdo empirica das

hipéteses formuladas.

4.6.1 Interpretagdo da Simbologia Utilizada no Modelo MEE

A especificacdo do modelo de equagdes estruturais foi realizada por meio do
pacote semopy, que adota uma notagdo padronizada para representar relagdes entre
variaveis latentes e observaveis. Ressalta-se, contudo, que a definicdo dos construtos
latentes ndo decorreu do software, mas da proposigéo tedrico-metodoldgica adotada
neste estudo. Os construtos latentes foram definidos pelo pesquisador com base na
organizagao tedrico-conceitual das variaveis clinicas selecionadas, sendo o semopy
utilizado para sua formalizacao e estimacao. Nessa notacido, cada operador possui
um significado distinto:

e =~ indica a relacdo de mensuracdo entre um construto latente e seus
indicadores observaveis;

e ~~ representa as covariancias ou correlacdes simétricas, sem dire¢cao causal
definida;

e ~ expressa relagdes de regressao unidirecionais entre variaveis.

O modelo proposto, apresentado no Quadro 2 desta pesquisa, é estruturado
em trés construtos latentes (Risco_Cardiovascular, Risco_Respiratorio e

Estado_Geral) e uma variavel de desfecho (SepsisLabel).

Quadro 2 - Especificagdo do modelo teérico proposto para o modelo MEE, destacando os
construtos latentes, variaveis observaveis e as relagdes estruturais hipotetizadas entre os
dominios fisiopatolégicos e o desfecho clinico
# Construtos Latentes

Risco_Cardiovascular =~ HR + MAP
Risco_Respiratorio =~ Resp + O,Sat
Estado_Geral =~ Temp + MAP

# Interacobes entre riscos
Risco_Respiratorio ~~ Risco_Cardiovascular
Estado_Geral ~~ Risco_Cardiovascular

Estado_Geral ~~ Risco_Respiratorio

# Regressao

Sepsis_Label ~ Risco_Cardiovascular + Risco_Respiratorio + Estado_Geral

Fonte: Autoria propria (2025)
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Estimacéo e Identificacdo do Modelo MEE

A etapa de estimacdo do modelo de equacgdes estruturais foi realizada no

pacote semopy, utilizando o estimador MLW e o algoritmo de otimizagcdo SLSQP. Essa

configuragéo foi adotada por apresentar uma convergéncia satisfatéria no ajuste do

modelo especificado. A estimacao foi conduzida apods a verificagao da identificacao

do modelo, condicdo necessaria para a obtencdo dos parametros estruturais e de

mensuracao.

A identificagdo foi assegurada pela verificacdo de condigbes fundamentais,

tais como:

a)
b)

c)

numero de observacgdes superior ao numero de parametros a serem estimados;
variancia ndo nula das variaveis latentes e observaveis;

presenca de graus de liberdade positivos, condicdo necessaria a
sobreidentificacdo do modelo e a obtengao de solugdes uUnicas e interpretaveis
(Kline, 2016).

Uma vez identificado o modelo, procedeu-se a etapa de estimacido e a

avaliagado subsequente da qualidade do ajuste global, com base nos indicadores

recomendados por Shi, Lee e Maydeu-Olivares (2019). Para essa avaliagao, foram

considerados:

a)

b)

a estatistica do qui-quadrado (x?), utilizada para verificar a discrepancia global
entre a matriz de covariancias observada e a matriz reproduzida pelo modelo;
o Comparative Fit Index (CFl), empregado para comparar o ajuste do modelo
especificado com o de um modelo nulo;

o Tucker-Lewis Index (TLI), utilizado como medida incremental de ajuste com
penalizagcdo da complexidade do modelo;

o0 Goodness of Fit Index (GFIl) e o Adjusted Goodness of Fit Index (AGFI),
considerados como medidas complementares de ajuste absoluto;

o Normed Fit Index (NFI), utilizado para avaliar o ganho de ajuste do modelo
proposto em relacdo ao modelo de referéncia;

o Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA), empregado para
mensurar o erro de aproximag¢ao do modelo em fungao do grau de liberdade.

Esses indicadores foram analisados conjuntamente, uma vez que a avaliagao

do ajuste em MEE nao deve se basear em uma unica medida, mas em um conjunto
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complementar de critérios capaz de refletir diferentes dimensdes do ajuste entre o

modelo tedrico especificado e os dados observados.

4.6.3 Calculo dos efeitos diretos e indiretos

A decomposicgao dos efeitos constitui etapa fundamental da MEE, pois permite
distinguir a contribuicdo especifica de cada construto latente nas relagbes propostas.
Neste estudo, foram calculados os efeitos diretos, correspondentes as relacdes
unidirecionais do modelo; os efeitos indiretos, resultantes de relacbes mediadas por
outros construtos; e os efeitos totais, obtidos pela soma dessas duas componentes.

Esse procedimento foi implementado por meio dos recursos disponiveis no
pacote semopy, que possibilita a estimagdo simultdnea dos parametros e a
decomposicdo dos efeitos em matrizes de caminhos. A aplicagdo dessa técnica
viabilizou a quantificacdo das relagdes postuladas e preservou a coeréncia tedrica

entre os construtos latentes e a variavel de desfecho.

4.6.4 Calculo dos Score Fatoriais

Apos a estimacdo do modelo de equacgbes estruturais, calcularam-se os
scores fatoriais de cada variavel latente. Esses scores representam valores individuais
de cada construto, como Estado_Geral, Risco_Cardiovascular e Risco Respiratorio,
sintetizando informacgdes provenientes dos indicadores observaveis.

O calculo dos scores fatoriais baseia-se em métodos de regresséao fatorial,
nos quais as cargas fatoriais estimadas e a matriz de covariancia dos erros de medida
sao utilizadas para obter uma estimativa individual da variavel latente (Brown, 2015;
Hair et al., 2009; Kline, 2016). O calculo dos scores fatoriais pode ser representado
pela regressao fatorial (3).

A forma geral é:

em que:
a) 17j = vetor de scores fatoriais estimados (variavel latente);
b) W’ = matriz de pesos fatoriais (derivados das cargas fatoriais estimadas e da
matriz de covariancia dos erros);

c) x = vetor de variaveis observadas padronizadas.
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Apos o ajuste do modelo, a fungdo model.predict_factors() do pacote semopy
foi empregada para estimar os scores fatoriais associados as observagdes incluidas
na analise. Posteriormente, esses scores foram expressos em escala padronizada,
com média zero e desvio padrao unitario, de modo a viabilizar a comparacao entre
construtos distintos.

Uma vez obtidos, os scores fatoriais passaram a constituir o conjunto de
variaveis independentes (features) para a etapa de classificagdo supervisionada.
Assim, o model_description foi utilizado apenas na fase de especificacdo e estimacao
do MEE, ndo sendo necessario nos algoritmos de aprendizado de maquina, visto que
a informacao latente ja se encontrava condensada nos scores fatoriais.

O processo de estimagao e utilizacdo dos scores fatoriais seguiu etapas
sequenciais que asseguram a integragao entre a modelagem confirmatéria e a analise

preditiva. A sintese dessas etapas € apresentada no Quadro 3.

Quadro 3 — Procedimentos de estimagao e calculo dos scores fatoriais no contexto da MEE,
descrevendo as etapas de extragao, padronizagao e interpretacdo dos fatores latentes obtidos
a partir do pacote semopy (Python)

Etapa Procedimento Objetivo
» Definigao do modelo de Representar construtos ndo observaveis a partir
1) Especificagcao . o o
mensuragao. de varidveis mensuraveis.
) ~ ) Estimar as cargas fatoriais e a matriz de
2) Estimacéo Ajuste do modelo. .
covariancia dos erros.
3) Calculo dos Gerar os scores fatoriais Atribuir a cada paciente um valor continuo para
scores individuais. cada construto latente.
4) Padronizacao Normalizagéo dos scores Permitir comparabilidade entre diferentes fatores.
5) Preparacéo R ) . .
Scores fatoriais utilizados como Integrar a modelagem confirmatdria (MEE) a
ara
P variaveis independentes. etapa preditiva.

Classificagao

Fonte: Adaptado de (Hair et al., 2009)

4.7 Classificagao Supervisionada a partir dos Scores Fatoriais

ApoOs a extragao dos scores fatoriais do MEE, esses valores foram utilizados
como variaveis independentes em algoritmos de classificagdo supervisionada. O
objetivo desta etapa foi avaliar a capacidade preditiva dos construtos latentes
(Estado_Geral, Risco_Cardiovascular e Risco_Respiratério) em discriminar pacientes
com e sem sepse (SepsisLabel).

A divisao dos dados foi realizada por meio de amostragem estratificada,
assegurando a preservacao da propor¢cdo de casos de sepse e de ndo sepse em
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ambos os conjuntos. Na base utilizada para essa etapa, foram considerados 477.814
registros, dos quais 8.441 correspondiam a casos de sepse e 469.373 a casos de nao
sepse. A partir dessa distribuigéo, utilizaram-se 80 % dos registros para treinamento
e 20 % para teste, com random_state = 42, a fim de garantir reprodutibilidade.

Foram selecionados trés algoritmos de classificagdo amplamente aplicados
em problemas clinicos: Random Forest, HistGradientBoosting e XGBoost.
Inicialmente, todos foram ajustados ao conjunto de treinamento sem balanceamento
adicional, condicdo denominada ‘sem’ SMOTE.

Observou-se desbalanceamento expressivo entre as classes no conjunto de
treinamento, com predominancia de registros de nao sepse (375.498; 98,23 %) em
relagdo aos de sepse (6.753; 1,77 %). Diante desse cenario, aplicou-se a técnica
SMOTE exclusivamente ao conjunto de treinamento, com o objetivo de promover o
balanceamento das classes sem introduzir data leakage. Esse fenbmeno ocorre
quando informagdes do conjunto de teste influenciam, direta ou indiretamente, o
processo de treinamento, resultando em estimativas de desempenho artificialmente
elevadas e com menor capacidade de generalizagdo. O parametro k_neighbors foi
definido com base na frequéncia da classe minoritaria, a fim de garantir maior
estabilidade na geragao de exemplos sintéticos.

Para cada modelo e cenario, foram calculadas métricas complementares de
desempenho, a fim de contemplar diferentes dimensdes da classificagdo em uma
base desbalanceada. A acuracia foi empregada como medida global de classificagcbes
corretas; o F1-score da classe positiva (sepse) foi utilizado para sintetizar o equilibrio
entre precisdo e sensibilidade na classe de maior interesse clinico; a sensibilidade
(recall) foi adotada para mensurar a capacidade de identificagdo dos casos de sepse.
E a area sob a curva Receiver Operating Characteristic (AUC-ROC, Area Under the
Roc Curve) foi considerada um indicador da capacidade discriminativa global dos
modelos ao longo de diferentes limiares de decisdo. Complementarmente, foram
construidas matrizes de confusao absolutas e normalizadas, o que permitiu a analise
detalhada da distribuicao de acertos e erros por classe. As curvas ROC comparativas
foram representadas com cores fixas para cada algoritmo e estilos de linha distintos
(linha continua = sem SMOTE; linha tracejada = com SMOTE), permitindo a
comparagao visual do desempenho dos classificadores nas duas condi¢cdes de

balanceamento.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os principais resultados da analise proposta para
predigdo de sepse. Inicialmente, sdo descritas as caracteristicas do conjunto de dados
apos o pré-processamento. Na sequéncia, apresentam-se os resultados da MEE,
incluindo os indices globais de ajuste, os efeitos estimados e os escores fatoriais dos
construtos latentes. Em seguida, esses escores sdo analisados quanto a distribuicao,
as propriedades estatisticas e a associagao com o desfecho SepsisLabel. Por fim, sao
apresentados os resultados dos experimentos de classificagao supervisionada, com
comparagao entre cenarios nao balanceados e balanceados por SMOTE. As métricas
de desempenho, as matrizes de confusao e as curvas ROC subsidiam a avaliagao do
impacto do balanceamento na deteccao de sepse e a discussao de suas implicagdes

clinicas e metodolégicas.

5.1 Conversao e Preparagcao da Base de Dados

A base analisada foi consolidada a partir dos arquivos do
PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019 (Reyna et al., 2020),
originalmente disponibilizados no formato .PSV e, posteriormente, convertidos em
.CSV. A integracao dos conjuntos training_setA e training_setB resultou em um unico
dataframe, utilizado nas analises subsequentes.

Entre as variaveis disponiveis, foram consideradas para a MEE: frequéncia
cardiaca (HR), pressado arterial média (MAP), frequéncia respiratéria (Resp),
saturacéo de oxigénio (O2Sat), temperatura corporal (Temp) e SepsisLabel. Esse
conjunto permitiu representar, de forma sintética, dimensdes fisioldgicas relacionadas
ao risco cardiovascular, ao risco respiratorio e ao estado geral do paciente.

Quanto a completude, observou-se elevada frequéncia de valores ausentes,
especialmente na variavel Temperatura, com cerca de 66,15 % dos registros faltantes.
As demais variaveis fisioldgicas apresentaram menores propor¢des de auséncia,
entre 9,8 % e 15,3 % (Tabela 2). Esse padrao de incompletude sugere distribui¢cao
desigual da informagao clinica entre os atributos selecionados, indicando maior
consisténcia no registro de variaveis fisiolégicas basais e maior limitagdo nas medidas
complementares. Tal configuracao refor¢a a necessidade de interpretar os resultados
a luz da estrutura informacional da base, uma vez que a densidade e a disponibilidade

dos registros podem influenciar a estabilidade analitica das etapas subsequentes.
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Tabela 2 - Distribuigdo dos valores ausentes e zeros nas variaveis do conjunto de dados
antes do tratamento, indicando a extensao das lacunas de informagao e a necessidade de

imputacao
Campo Registros Zeros NaN %

SepsisLabel 1.552.529 1.524.604 0 0

HR 1.399.114 0 153.415 9,88
MAP 1.359.243 0 193.286 12,44
O2Sat 1.349.775 0 202.754 13,05
Resp 1.314.177 0 238.352 15,35
Temp 525.402 0 1.027.127 66,15

Fonte: Autoria prépria (2025)

Visando reduzir inconsisténcias, foram removidas exclusivamente as linhas

em que todas as variaveis fisiolégicas apresentavam valores ausentes, preservando-

se 0s casos com pelo menos uma medida disponivel. Apds esse tratamento,

recalculou-se a quantidade de valores ausentes e de registros nulos (zero) por

variavel. Considerando que a base consolidada € composta por 40.346 pacientes, os

quantitativos apresentados referem-se ao total de registros observacionais gerados

ao longo do acompanhamento desses pacientes.

De forma geral, ap6s a etapa de preparacédo, o dataframe consolidado

apresentou 1.407.271 registros, distribuidos entre 40.343 pacientes, mantendo a

integridade dos dados necessarios a etapa subsequente de modelagem e, a0 mesmo

tempo, reduzindo o impacto de dados faltantes excessivos (Tabela 3).

Tabela 3 - Distribuicao dos valores ausentes e zeros apés o tratamento, demonstrando a

efetividade dos procedimentos de imputagao e limpeza de dados aplicados

Campo Registros Zeros NaN %
SepsisLabel 1.407.271 1.381.367 0 0,00
HR 1.399.114 0 8.157 0,57
MAP 1.359.243 0 48.028 3,41
O2Sat 1.349.775 0 57.496 4,08
Resp 1.314.177 0 93.094 6,61
Temp 525.402 0 881.869 62,66

Fonte: Autoria propria (2025)
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5.2 Estatisticas Descritivas das Variaveis Fisiologicas e de Desfecho

A Tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas das variaveis fisioldgicas
selecionadas, incluindo frequéncia cardiaca (HR), presséo arterial média (MAP),
frequéncia respiratoria (Resp), saturacao periférica de oxigénio (O,Sat) e temperatura
corporal (Temp), bem como da variavel de desfecho SepsisLabel.

As medidas de tendéncia central demonstram valores médios fisiologicamente
plausiveis para uma populagcdo de pacientes internados em unidades de terapia
intensiva: HR = 84,6 bpm, MAP = 82,4 mmHg, Resp = 18,7 rpm, O,Sat = 97,2 %,
Temp = 36,98 °C e SepsisLabel = 1,8 % dos registros correspondem a episodios de
sepse. O que confirma o forte desbalanceamento da base de dados e reforca a
necessidade de estratégias especificas de balanceamento e validagdo ao longo das
etapas de modelagem preditiva.

A variabilidade das variaveis foi avaliada por meio do desvio padrdo, o que
evidencia uma amplitude distinta entre os pardmetros analisados. A frequéncia
cardiaca (HR) apresentou maior dispersao (17,3 bpm), seguida da presséao arterial
média (16,3 mmHg) e da frequéncia respiratéria (5,1 rpm). A saturagao periférica de
oxigénio apresentou menor variabilidade absoluta (2,9 pontos percentuais), enquanto
a temperatura apresentou desvio padrao de 0,77 °C. Para a variavel SepsisLabel, o
desvio padrao foi de 0,134, valor compativel com a baixa frequéncia do desfecho na
amostra. Os valores minimos e maximos observados confirmam a ampla

heterogeneidade clinica entre os registros.

Tabela 4 - Estatisticas Descritivas das Variaveis Clinicas e de Desfecho

HR MAP Resp O.Sat Temp SepsisLabel
Contagem | 1.399.114 | 1.359.243 | 1.314.177 | 1.349.775 | 525402 | 1.407.271
Média 84,582 82,398 18,726 97,194 | 36,977 0,018
posvio 17,326 16,342 5,098 2,937 0,770 0,134
Minimo 20,000 20,000 1,000 20,000 | 20,900 0,000
25 % 72,000 71,000 15,000 96,000 | 36,500 0,000
50 % 83,500 80,000 18,000 98,000 | 37,000 0,000
75 % 95,500 92,000 21,500 99,500 | 37,500 0,000
Maximo | 280,000 | 300,000 | 100,000 | 100,000 | 50,000 1,000

Fonte: Autoria propria (2025)
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5.2.1 Analise de Normalidade das Variaveis Fisiologicas

Com o objetivo de avaliar a adequacédo das variaveis fisiologicas aos
pressupostos de normalidade estatistica, aplicou-se o teste de D’Agostino-Pearson
(Tabela 5), que combina as medidas de assimetria (skewness) e de curtose (kurtosis)
para avaliar a normalidade da distribuicdo. Essa etapa € fundamental para orientar a
escolha dos métodos estatisticos e assegurar a validade das analises subsequentes.

Os resultados indicaram que todas as variaveis apresentaram p-valores
inferiores a 0,05, o que rejeita a hipétese nula de normalidade (H,). Dessa forma,
conclui-se que as variaveis frequéncia cardiaca (HR), pressao arterial média (MAP),
frequéncia respiratoria (Resp), saturagcado de oxigénio (O2Sat) e temperatura corporal

(Temp) n&o seguem distribuicdo normal.

Tabela 5 - Resultados do Teste de Normalidade (D’Agostino-Pearson) das Variaveis

Fisiolégicas
Variavel Estatistica p-valor Interpretagao
HR 46.388,25 0,0 Nao normal
MAP 322.749,98 0,0 Nao normal
Resp 277.415,78 0,0 Nao normal
0O,Sat 1.279.253,64 0,0 Nao normal
Temp 57.462,05 0,0 N&o normal

Fonte: Autoria prépria (2025)

A analise grafica (Figura 2), por meio de histogramas com curvas de
densidade, revelou padrées assimétricos e afastamento do formato gaussiano em
todas as variaveis fisiolégicas, corroborando os resultados do teste de D’Agostino-

Pearson.
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Figura 2 - Histograma com Curva de Densidade (Kernel Density Estimate — KDE)
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5.2.2 Visualizagao da Distribuicdo dos Valores das Variaveis Clinicas da base de

dados

A Figura 3 apresenta a distribuicdo dos valores da variavel frequéncia

cardiaca (HR). Ha dispersdao dos registros, com valores predominantemente

concentrados entre 60 e 120 bpm, faixa compativel com os padrdes fisiolégicos

esperados em pacientes criticos. Os valores acima de 200 bpm correspondem a

episddios de taquicardia, clinicamente plausiveis no contexto de sepse.
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Figura 3 - Identificagao e distribuigcdao dos valores extremos da variavel frequéncia cardiaca
(HR) no conjunto de dados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

A Figura 4 apresenta a distribuicdo da variavel pressao arterial média (MAP)
no conjunto de dados analisado. Os registros concentram-se entre 60 e 110 mmHg,
intervalo considerado fisiolégico em pacientes internados em UTI. Os valores mais
elevados, préximos de 300 mmHg, representam ocorréncias raras, mas possiveis em

contextos clinicos de hipertensao grave ou de erros pontuais na mensuragao.

Figura 4 - Identificagao e distribuicdo dos valores extremos da variavel pressao arterial média
(MAP) no conjunto de dados
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A Figura 5 apresenta a distribuicdo da variavel de saturagéo periférica de

oxigénio (O,Sat). A maioria dos registros encontra-se proxima de 100 %, indicando a

manutencdo adequada da oxigenagao tecidual em quase todos os pacientes. Ha,

contudo, uma dispersao gradual de valores inferiores a 90 %, indicando episodios de

hipoxemia, comuns em quadros de sepse e de insuficiéncia respiratoria.

Figura 5 - Identificagao e distribuicao dos valores extremos da variavel saturacao periférica de
oxigénio (O2Sat) no conjunto de dados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

A Figura 6 apresenta a distribuicdo da variavel de frequéncia respiratoria

(Resp) no conjunto de dados. Nota-se que a maioria dos registros se concentra entre

12 e 25 respiragdes por minuto (rpm), intervalo considerado fisioldgico em pacientes

internados em terapia intensiva. Os registros com valores superiores a 40 rpm

caracterizam episodios de taquipneia, frequentemente observados em pacientes

sépticos em resposta a hipoxia ou a acidose metabdlica.
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Figura 6 — Identificagao e distribuicdo dos valores extremos da variavel frequéncia respiratoria
(Resp) no conjunto de dados
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Fonte: Autoria prépria (2025)

A Figura 7 apresenta a distribuicdo da variavel temperatura corporal (Temp)
no conjunto de dados analisado. Os valores concentram-se entre 36 °C e 38 °C. As
ocorréncias de registros abaixo de 35 °C e acima de 40 °C correspondem,
respectivamente, a episoédios de hipotermia e de hipertermia, ambos clinicamente

relevantes no contexto da sepse.

Figura 7 - Identificagao e distribuicdo dos valores extremos da variavel temperatura corporal
(Temp) no conjunto de dados
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5.3 Boxplots das Variaveis Fisioldgicas

A Figura 8 apresenta os boxplots das variaveis fisiolégicas HR, MAP, Resp,
O,Sat e Temp, separados por classes da variavel SepsisLabel. A estratificacdo dos
pacientes em auséncia de sepse (classe 0) e presenga de sepse (classe 1) permite
comparar a mediana, a disperséo interquartilica e a presencga de valores extremos
entre os grupos. Essa abordagem amplia a interpretacdo dos dados ao evidenciar
diferengas na distribuicdo entre as classes, contribuindo para a identificacdo de
padrdes fisioldgicos potencialmente associados ao desfecho clinico. As variaveis
exibem distribuicbes assimétricas e presenca de outliers, o que é consistente com o
teste de normalidade de D’Agostino-Pearson, que rejeitou a hipétese de normalidade
para todas as variaveis (p < 0,05).

A analise exploratéria das variaveis fisiolégicas evidenciou padrées de
distribuicdo compativeis com a heterogeneidade clinica observada no conjunto de
dados. A frequéncia cardiaca (HR) apresentou mediana de 83,5 bpm, com
concentracdo dos valores entre 72,0 e 95,5 bpm e ocorréncia de valores extremos
acima de 150 bpm. A pressdo arterial média (MAP) apresentou mediana de
80,0 mmHg, intervalo interquartilico de 71,0 a 92,0 mmHg e valores maximos de até
300 mmHg, indicando ampla dispersédo dos valores observados. A frequéncia
respiratéria (Resp) apresentou assimetria positiva, com predominancia entre 15 e
25 rpm e valores acima de 60 rpm, caracterizando taquipneia. A saturagao periférica
de oxigénio (O,Sat) manteve-se majoritariamente acima de 95 %, com alguns valores
inferiores a 80 %, sugerindo episddios de hipdxia. J& a temperatura (Temp)
apresentou mediana proxima de 37 °C, com valores fora do intervalo fisioldgico,
indicando casos de febre acima de 40 °C e hipotermia abaixo de 35 °C. Esses
resultados confirmam a heterogeneidade e ndo normalidade das variaveis, bem como
a presenca de valores extremos clinicamente plausiveis, por refletirem condigcbes reais

associadas a sepse.
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Figura 8 — Boxplots da distribuigao variaveis fisiologicas
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Fonte: Autoria prépria (2025)

5.4 Analise da Variancia e Padronizagao dos Dados

Os resultados iniciais da analise das variancias fisiologicas, apresentados na
Tabela 6, evidenciaram auséncia de homogeneidade entre as variaveis antes da
padronizacgao. A frequéncia cardiaca (HR) apresentou variancia de 300,189, enquanto
a temperatura corporal (Temp) apresentou variancia de 0,592, correspondendo a uma
razao de 506,32 entre a maior e a menor variancia. Apos a aplicagao da padronizacao
z-score, todas as variaveis passaram a apresentar variancia aproximada de 1,0,
evidenciando a eliminacao do efeito de escala e um maior equilibrio estatistico entre

as medidas.

Tabela 6 - Resultados comparativos da analise de variancia com e sem padronizagao (z-
score), demonstrando o efeito da padronizacdo sobre a homogeneidade das variaveis

Variancia Variaveis Variancia Variaveis
Sem Padronizagio Padronizadas
HR 300,189 1,000002
MAP 267,066 1,000001
Resp 25,989 1,000001
O.Sat 8,624 1,000001
Temp 0,592 1,000001

Fonte: Autoria propria (2025)

Observou-se que a variavel frequéncia cardiaca (HR) apresentou a maior
variancia (=300), enquanto a temperatura corporal (Temp) apresentou a menor
(=0,59). A razao entre a maior e a menor variancia foi de 506,32, indicando uma
diferenca acentuada entre as variaveis. Esse achado deve ser interpretado a luz da
estratégia metodoldgica adotada no estudo, na qual os valores extremos foram

preservados na base por poderem representar condigdes fisioldgicas reais. Nesse
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contexto, a padronizagdo por z-score foi empregada para atenuar os efeitos das
diferencas de escala e favorecer a comparabilidade estatistica entre as medidas.

Para mitigar esse problema, aplicou-se a padronizagao por z-score, na qual
as variaveis foram transformadas para média zero e desvio padrdo unitario. O
procedimento assegurou que, apos a transformagédo, todas as variaveis
apresentassem variancia aproximada de 1,0, reduzindo o efeito de escala.

A padronizagdo constituiu um passo fundamental para as analises
multivariadas, como a MEE, que exigem comparabilidade entre as variaveis incluidas.
Esse procedimento garantiu que todas as medidas fossem tratadas de forma
equitativa no modelo, prevenindo vieses decorrentes de diferencas de escala e

conferindo maior robustez estatistica as analises subsequentes.

5.5 Analise do Balanceamento da Variavel Dependente SepsisLabel

Antes da aplicagdo da MEE e dos algoritmos de classificagao, realizou-se a
contagem dos registros da variavel dependente SepsisLabel, com o objetivo de avaliar

o balanceamento dos dados (Tabela 7).

Tabela 7 - Distribuicao da variavel dependente SepsisLabel antes do balanceamento,
evidenciando o desbalanceamento entre classes

Classe Quantidade (%)
N&o Sepse (0) 1.381.367 98,16

Sepse (1) 25.904 1,84
Total 1.407.271 100,00

Fonte: Autoria prépria (2025)

Antes da comparagao entre os cenarios com e sem balanceamento, verificou-
se que a variavel dependente SepsisLabel apresentava forte desproporgéo entre as
classes, com predominancia de registros de n&o sepse (98,16 %) em relagdo aos de
sepse (1,84 %). Esse cenario fundamenta a analise subsequente do efeito do
balanceamento sobre o desempenho dos classificadores.

Essa discrepancia confirma que a base de dados apresenta um desequilibrio
severo, caracteristico de problemas na predi¢cao de eventos raros em saude.

Esse cenario apresenta implicacbes diretas para as proximas etapas de

modelagem:
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a) Algoritmos de classificacdo tendem a ser enviesados em favor da classe
majoritaria, resultando em alta acuracia aparente, mas baixa sensibilidade para
identificar casos de sepse.

b) Medidas de desempenho tradicionais, como a acuracia global, tornam-se
inadequadas, sendo necessaria a adogdo de métricas mais robustas, como
AUC-ROC, F1-Score, sensibilidade e especificidade.

c) Torna-se essencial aplicar técnicas de balanceamento, como oversampling
(ex.: SMOTE), undersampling ou métodos hibridos, a fim de mitigar o impacto
da desigualdade entre classes e garantir maior capacidade preditiva para os

casos positivos de sepse.

5.6 Resultados do Modelo por Equag¢des Estruturais (MEE)

O modelo ajustado por equagdes estruturais permitiu avaliar os fatores
latentes: Risco_ Cardiovascular, Risco Respiratério e Estado Geral. Que se
relacionam entre si e contribuem para a predicdo de sepse. A Tabela 8 apresenta os
resultados dos coeficientes estimados, dos erros-padrao, dos valores-z e dos niveis

de significancia (p-values).
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Tabela 8 - Resultado da estimagao dos parametros do MEE, apresentando coeficientes
padronizados, erros-padrao, valores z e significancia estatistica

Ival Op rval Estimate | Est.std | Std.Err | z-value | p-value
Risco_
HR Cardiovascular ! 0,668 ) ) )
Risco
MAP ~ . - 0,8507 0,568 0,0340 25,01 0,000
Cardiovascular
MAP ~ Estado_Geral -1,2371 -0,580 0,0611 -20,26 0,000
Risco_
Resp Respiratorio ! 0,702 ) ) )
Risco
O2Sat ~ = -0,2935 -0,206 0,0035 -83,63 0,000
Respiratorio
Temp ~ Estado_Geral 1 0,469 - - -
SepsisLabel | ~ Risco_ .0,0091 | -0,045 | 00007 | -12,59 | 0,000
Cardiovascular ’ ’ ’ ’ ’
SepsisLabel ~ R Risco_ 0,0079 0,041 | 0,0003 | 24,33 | 0,000
espiratorio
SepsisLabel ~ Estado_Geral 0,0352 0,122 0,0012 29,88 0,000
Risco_ | __ Risco_ 0,2264 | 0482 | 0009 | 262,25 | 0,000
Respiratério Cardiovascular
Risco_ | __ Risco_ 0,4931 1 0,0060 | 82,47 | 0,000
Respiratério Respiratorio
Estado_Geral | ~~ Risco_ 0,2503 0,797 | 0,0009 | 288,01 | 0,000
Cardiovascular
Estado_Geral | ~~ | o Risco_ 0,1208 0,366 | 0,0008 | 143,43 | 0,000
espiratorio
Estado_Geral ~~ Estado_Geral 0,2205 1 0,0043 50,73 0,000
Risco_ — Risco_ 0,4462 1 0,0032 | 140,44 | 0,000
Cardiovascular Cardiovascular
HR ~~ HR 0,5538 0,553 0,0031 179,24 0,000
MAP ~~ MAP 0,8661 0,866 0,0062 140,56 0,000
O2Sat ~~ 02Sat 0,9575 0,957 0,0012 766,55 0,000
Resp ~~ Resp 0,5069 0,506 0,0059 85,61 0,000
SepsisLabel ~~ SepsisLabel 0,0179 0,988 0,0000 817,74 0,000
Temp ~~ Temp 0,7795 0,779 0,0044 177,96 0,000

Fonte: Autoria propria (2025)

5.6.1 Relacdes de Mensuracgao (Construtos e Variaveis Observaveis)

a) Risco_Cardiovascular foi representado por HR e MAP.

a. HR foi fixado em 1 como referéncia, com carga padronizada de 0,668.

b. MAP apresentou carga significativa (0,568; p < 0,001), confirmando sua

contribui¢cado para o construto.

b) Risco_Respiratério foi representado por Resp e O,Sat.
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a. Resp foi fixado como referéncia, com carga de 0,702.

b. O.Sat apresentou carga negativa (-0,206; p < 0,001), indicando uma
relagdo inversa: menor saturagdo estd associada a maior risco
respiratorio.

c) Estado_Geral foi definido com base em Temp e MAP.

a. Temp foi referéncia (0,470).

b. MAP apresentou associagao negativa (-0,581; p < 0,001), sugerindo que
reducdes na pressao arterial média contribuem para um pior estado
geral.

Esses resultados indicam que os construtos latentes foram adequadamente
representados por seus indicadores observaveis, com cargas fatoriais significativas e

consistentes com a plausibilidade clinica.

5.6.2 Regressoes para o Desfecho Sepse

a) Sepse ~ Risco_Cardiovascular: coeficiente negativo (-0,045; p < 0,001). Isso
sugere que, isoladamente, a dimensdo cardiovascular ndo foi um preditor
positivo, e sim um preditor negativo, possivelmente refletindo redundancia de
informacao ja capturada por outros fatores.

b) Sepse ~ Risco_Respiratério: coeficiente positivo (0,041; p < 0,001). Indica
que alteragdes respiratorias aumentam a probabilidade de sepse.

c) Sepse ~ Estado_Geral: coeficiente mais expressivo (0,123; p < 0,001),
confirmando que a combinagao de variaveis sistémicas exerce forte influéncia
no diagnostico.

A partir da analise do modelo, verificou-se que o construto Estado_Geral foi
identificado como o determinante de maior impacto na predicdo de sepse,
confirmando sua posicdo central no fendbmeno investigado. Logo em seguida,
destacou-se a influéncia do Risco_Respiratério, cuja relevancia se manteve
consistente na estrutura estimada. Em contrapartida, o Risco_Cardiovascular
apresentou associagdo negativa restrita e de baixa magnitude, o que indica

contribuigao estatisticamente limitada no contexto da modelagem proposta.

5.6.3 Covariancias entre Construtos

As interacOes entre fatores latentes foram todas significativas (p < 0,001):
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a) Estado_Geral ~~ Risco_Cardiovascular: correlagdo forte (0,798), indicando
uma estreita associagcao entre alteragdes hemodinamicas e condicoes
sistémicas.

b) Estado_Geral ~~ Risco_Respiratorio: correlagdo menor (0,366), ainda
significativa.

c) Risco_Respiratério ~~ Risco_Cardiovascular: correlagdo moderada (0,483).
Essas relagdes sugerem que os construtos ndo sédo independentes, e sim

interconectados, refletindo a natureza multifatorial da sepse.

5.6.4 Variancias e Erros de Mensuragao

Os indicadores mantiveram variancias residuais significativas (por exemplo,
HR = 0,554; MAP = 0,866; O>Sat = 0,958), evidenciando a presenca de variabilidade
nao explicada pelo modelo. Esse achado reforga a necessidade de tratar os erros de
mensuragao como parte integrante da MEE.

A estimagdo do modelo MEE revelou-se eficaz na identificagdo das inter-
relagdes entre os construtos, corroborando a centralidade do Estado_Geral como o
preditor de maior relevancia para a ocorréncia de sepse. A analise demonstrou a
existéncia de interdependéncia entre os construtos avaliados, evidéncia que reforca a

compreensao da sepse como uma condicao intrinsecamente multissistémica.

5.7 Avaliagao do Ajuste Global do Modelo MEE

Apos a estimagao dos parametros individuais, avaliaram-se os indices de
qualidade de ajuste do modelo MEE, com o objetivo de verificar a adequacao da
estrutura proposta aos dados observados. Os principais resultados encontram-se

resumidos na Tabela 9.
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Tabela 9 - indices de ajuste global do modelo MEE, incluindo CFl, GFl, TLI, RMSEA e demais
parametros de qualidade do ajuste estrutural

indice Valor Referéncia de Aceitacao
(>?) (Qui-quadrado) 2671,02 Ideal: nao significativo (p > 0,05)
(x?) p-value 0,000 > 0,05
CFI (Comparative Fit Index) 0,988 >0,95
GFI (Goodness of Fit Index) 0,988 >0,90
AGFI (Adjusted Goodness of Fit Index) 0,942 =0,90
NFI (Normed Fit Index) 0,988 20,90
TLI (Tucker-Lewis Index) 0,942 = 0,95 (limitrofe)
RMSEA 0,025 < 0,05 (bom ajuste)
AIC (Akaike Information Criterion) 36,00 -
BIC (Bayesian Information Criterion) 254,83 -
LogLik (Log-Likelihood) 0,0019 -

Fonte: Schumacker, Lomax (2010)

Embora o qui-quadrado (X?) tenha sido significativo (p < 0,001), esse achado
nao foi considerado isoladamente como evidéncia de inadequacao do modelo, em
razdo de sua reconhecida sensibilidade ao grande tamanho amostral. Assim, a
interpretacéo do ajuste global apoiou-se prioritariamente em indices incrementais e
de parcimoénia, especialmente CFl, GFI, AGFI, NFI, TLI e RMSEA, que, em conjunto,
sustentam a adequacéo do modelo MEE estimado.

Os indices CFI (0,988), NFI (0,988) e GFI (0,988) apresentaram valores
superiores aos pontos de corte adotados, evidenciando um ajuste global satisfatério
do modelo. De modo complementar, AGFI (0,942) e TLI (0,942) situaram-se na faixa
aceitavel, ainda que abaixo do critério mais conservador de 0,95, o que sustenta a
adequacao da estrutura proposta.

O indice de erro de aproximacao residual (RMSEA) apresentou valor de
0,025, inferior ao ponto de corte de 0,05, indicando um ajuste préximo ao ideal e um
erro residual minimo. Adicionalmente, os critérios de informacéao AIC e BIC, ainda que
nao devam ser interpretados isoladamente, constituem medidas relevantes para
comparacgoes futuras entre modelos alternativos.

De forma geral, o conjunto de indices confirma que o modelo apresenta

excelente qualidade de ajuste global, mesmo diante da alta sensibilidade do teste qui-
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quadrado (X'?) em amostras extensas. Assim, pode-se concluir que a estrutura tedrica
proposta, composta pelos riscos cardiovasculares, respiratorios e de estado geral,
bem como suas interagdes com o desfecho sepse, € estatisticamente adequada e
clinicamente consistente.

A Figura 9 apresenta a representagdo grafica do modelo de equagdes
estruturais ajustado. Observa-se que os construtos latentes Risco_Cardiovascular,
Risco_Respiratério e Estado_Geral foram estimados com base em suas variaveis
observaveis, apresentando cargas fatoriais elevadas e estatisticamente significativas

(p < 0,001), o que confirma a adequacéo da estrutura de mensuragao proposta.

Figura 9 — Diagrama estrutural do modelo por equagoées estruturais (MEE) representando os
construtos latentes e as relagdes causais estimadas

Risco_Respiratorio Risco_Cardiovascular Estado_Geral

-0.009 1000 0.851 0.035 -1.237

p-val: 0.00 pval: 0.00 / p-val: 0.00 /p-val:0.00 \1-000

O2Sat Resp SepsisLabel HR MAP Temp

Fonte: Autoria prépria (2025)

As setas unidirecionais indicam os efeitos de regressdo sobre a variavel
dependente “SepsisLabel’, evidenciando contribuicdo positiva de Risco Respiratorio
(B =0,008; p <0,001) e de Estado Geral (8 = 0,035; p < 0,001), bem como um efeito
negativo, embora de pequena magnitude, de Risco Cardiovascular ( = -0,009;
p <0,001). Esses resultados sugerem que alteracdes respiratérias e no estado geral
tém maior impacto na predicdo de sepse, enquanto os fatores cardiovasculares
exerceram influéncia menos expressiva no modelo ajustado.

Além disso, as covariancias entre os construtos foram estatisticamente
significativas (p < 0,001), o que reflete a interdependéncia clinica entre os dominios
avaliados. Destacam-se, nesse contexto, as correlagcdes entre Risco_Cardiovascular

e Estado_Geral (p = 0,2503) e entre Risco_Cardiovascular e Risco Respiratorio (p =
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0,2264), evidenciando a integracéo fisiologica entre os sistemas cardiovascular e
respiratorio.

O modelo estimado apresentou parametros consistentes com a literatura e
estatisticamente robustos, reforcando a aplicabilidade da modelagem por equagdes
estruturais na representagao conjunta de multiplos dominios fisioldgicos relacionados

a sepse.

5.8 Calculo e Analise dos Scores Fatoriais

O calculo dos scores fatoriais constitui uma etapa fundamental da MEE, pois
permite traduzir os construtos latentes em variaveis continuas quantificaveis,
possibilitando analises comparativas e utilizacdgo em modelos preditivos
subsequentes. Para a realizagdo desse procedimento, foram seguidas as etapas
descritas a seguir.

Inicialmente, verificou-se a presenca de valores ausentes (NaN) nas variaveis
observadas utilizadas na especificagdo do modelo, a saber: frequéncia cardiaca (HR),
pressao arterial média (MAP), frequéncia respiratéria (Resp), saturagao periférica de
oxigénio (O2Sat) e temperatura corporal (Temp). Essa verificagdo foi necessaria, uma
vez que o calculo dos scores fatoriais requer a disponibilidade completa dessas
medidas em cada registro.

Na sequéncia, foram eliminados os registros que continham valores ausentes
em quaisquer das variaveis observadas, resultando em uma amostra completa e
adequada para a estimacao. A partir desse conjunto de dados filtrado, procedeu-se
ao calculo dos scores fatoriais, gerados pelo comando predict factors, que
representam os valores individuais de cada paciente nos trés construtos latentes
definidos: Risco_Cardiovascular, Risco_Respiratério e Estado_Geral. Por fim, os
scores fatoriais obtidos foram vinculados a variavel de desfecho (SepsisLabel),
permitindo a analise comparativa entre pacientes com e sem sepse.

A Figura 10 apresenta a distribuicdo dos scores fatoriais padronizados dos
construtos latentes Estado Geral, Risco Cardiovascular e Risco_ Respiratorio,
estratificados pela variavel de desfecho SepsisLabel. Como os scores foram
expressos em escala padronizada, com média zero e desvio padrao unitario, a
comparagao entre os construtos torna-se metodologicamente mais adequada. A

analise comparativa entre os grupos evidenciou diferengas consistentes entre
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pacientes com e sem sepse, reforcando a relevancia clinica dos fatores latentes na
caracterizagao da condigao.

Observou-se que o construto Estado_Geral apresentou maior distincéo entre
0s grupos, com valores medianos mais elevados no grupo sepse, em consonancia
com os resultados do modelo estrutural, nos quais esse fator apresentou o coeficiente
mais expressivo na predicdo de sepse. De forma semelhante, o fator
Risco_Respiratério também apresentou tendéncia a valores mais elevados em
pacientes com sepse, 0 que reflete sua contribuicdo positiva para o desfecho. Ja o
Risco_Cardiovascular, embora tenha apresentado menor separagao visual entre os
grupos, manteve distribuicdo discretamente superior no grupo sepse, sugerindo
participacdo mais limitada na discriminacao entre as classes.

De forma abrangente, a analise dos boxplots evidenciou que os scores
fatoriais refletiram variagbes clinicas significativas entre os grupos, sintetizando
diferentes medidas fisiolégicas em indicadores latentes de interpretagéo consistente.
Tal achado reforgca a pertinéncia do modelo estrutural adotado e sustenta o uso dos
scores fatoriais como variaveis preditoras nas etapas subsequentes de classificacéo

supervisionada.

Figura 10 - Distribuicao dos scores fatoriais associados aos construtos latentes do modelo
MEE
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Fonte:Autoria propria (2025)

o

Essas observagdes corroboram os resultados do modelo estrutural, no qual o
Estado_Geral se destacou como o fator mais expressivo na determinacéao da sepse,
seguido pelo Risco Respiratério. Em conjunto, tais evidéncias reforcam a
consisténcia clinica e estatistica do modelo proposto, evidenciando sua capacidade

de integrar multiplos dominios fisiolégicos na predi¢ao de sepse.
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A matriz de dispersédo dos scores fatoriais (Figura 11) revelou padrdes de
separagdo que, embora ndo absolutos, sugerem tendéncia consistente de
deslocamento dos pacientes sépticos para regides associadas a maior risco. Tal
comportamento mostrou-se particularmente evidente nas analises bivariadas, como
na combinacgao entre os construtos Estado Geral e Risco Respiratério, nas quais a
sobreposicao entre os grupos, ainda que presente, ndo eliminou a indicagdo de um

gradiente clinico discernivel.

Figura 11 - Matriz de disperséo dos scores fatoriais evidenciando correlagées entre os
construtos latentes
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Fonte: Autoria propria (2025)

A Figura 12 reforca esse achado: pacientes com sepse concentram-se em
areas caracterizadas por valores mais elevados de risco respiratorio e de estado geral,

enquanto o grupo sem sepse permanece mais disperso em regiées de menor risco.
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Figura 12 — Representacao grafica dos scores fatoriais extraidos do modelo MEE
aplicados ao desfecho sepse

Escores fatoriais extraidos do SEM
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Fonte: Autoria prépria (2025)

O calculo dos scores fatoriais possibilitou a representacao individualizada dos
riscos latentes, oferecendo uma caracterizacao clinica mais precisa dos pacientes do
que a obtida a partir do exame isolado das variaveis observadas. Tal procedimento,
além de reduzir a dimensionalidade do banco de dados, favoreceu analises
comparativas consistentes entre os grupos e forneceu preditores adequados aos
modelos supervisionados. Os achados reforgam, portanto, a centralidade dos scores
fatoriais no modelo proposto, uma vez que reunem sustentacao clinica, coeréncia

estatistica e potencial preditivo relevante para o diagndstico precoce da sepse.
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5.9 Distribuicao de Classes e Balanceamento

Na base de dados original, observou-se um expressivo desbalanceamento
entre as classes, caracterizado por aproximadamente 98,2 % de registros negativos
(ndo sepse) e apenas 1,8 % de registros positivos (sepse). Essa assimetria estrutural
tende a direcionar os algoritmos de classificagdo para a classe majoritaria,
comprometendo, consequentemente, sua capacidade de identificar adequadamente

a condicao critica. (Tabela 10).

Tabela 10 - Distribui¢do de classes sem aplicagcao do SMOTE, destacando o
desequilibrio entre casos positivos e negativos no conjunto de treino

SepsisLabel Registros (%)
0 375.498 98,23

1 6.753 1,77
Total 382.251 100,00

Fonte: Autoria prépria (2025)

Com a aplicagao da técnica SMOTE ao conjunto de treino, utilizada para
promover o balanceamento da classe minoritaria sem interferir no conjunto de teste,
a distribuicdo entre as classes passou a apresentar equilibrio (50 % / 50 %),
ampliando as oportunidades de aprendizado dos padrdes associados a sepse (Tabela
11).

Tabela 11 - Distribui¢ao de classes com aplicagdo do SMOTE, demonstrando o
balanceamento obtido apds a técnica aplicada no conjunto de treino

SepsisLabel Registros (%)
0 375.498 50,0
1 375.498 50,0

Total 750.996 100,00

Fonte: Autoria propria (2025)

5.10 Resultados Comparativos (Sem SMOTE vs Com SMOTE)

Embora a acuracia global tenha se mantido em torno de 98 % no cenario sem
SMOTE, essa métrica mostrou-se pouco informativa diante do severo
desbalanceamento entre as classes. Assim, a avaliagao do desempenho foi orientada
principalmente pelo recall da classe sepse, métrica de maior relevancia clinica neste

estudo. Os resultados evidenciaram sensibilidade inferior a 8 % em todos os modelos,
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o que indica baixa capacidade de identificar casos positivos. O F1-score, entre 0,10 e
0,14, reforgou o desempenho limitado da classe minoritaria, ao passo que a AUC,
entre 0,7788 e 0,8417, indicou discriminagao global razoavel, porém insuficiente para
garantir a deteccao efetiva de pacientes sépticos.

A aplicagédo do SMOTE ao conjunto de treino promoveu um ganho relevante
na sensibilidade na deteccao de sepse. O recall aumentou para aproximadamente
40 % no Random Forest e 70 % no HistGradientBoosting, em contraste com o
desempenho inferior a 8 % observado antes do balanceamento.

Esse ganho, contudo, foi acompanhado de uma redugéo da acuracia global,
que variou entre 81 % e 92 %, em decorréncia do aumento no numero de falsos
positivos. Ainda assim, a AUC manteve-se elevada (0,7788-0,8417), confirmando que
a capacidade discriminatoria geral permaneceu preservada. As matrizes de confusao
evidenciaram que os modelos passaram a identificar uma parcela mais relevante dos
pacientes sépticos, embora com perda de especificidade. Entre os algoritmos, o
HistGradientBoosting destacou-se pelo maior recall (70 %), ainda que a custa de
menor precisdao, enquanto o Random Forest apresentou maior equilibrio entre a
acuracia global (92 %) e a sensibilidade (40 %). O XGBoost, por sua vez, apresentou
desempenho intermediario, com recall proximo de 68 % e acuracia em torno de 82 %
(Tabela 12).

Tabela 12 - Resultados comparativos de desempenho dos modelos de aprendizado de
maquina com e sem SMOTE, com base em métricas como AUC, acuracia, sensibilidade e
especificidade

Cenario Modelo Acuracia F1-Score Recall AUC
Com SMOTE HistGradientBoosting 80,8702 0,1147 0,7014 | 0,8417
Sem SMOTE HistGradientBoosting 98,2399 0,1044 0,0581 0,8417
Com SMOTE Random Forest 91,9519 0,1497 0,4011 0,7956
Sem SMOTE Random Forest 98,2326 0,1369 0,0794 | 0,7788
Com SMOTE XGBoost 82,0924 0,1176 0,6754 | 0,8298
Sem SMOTE XGBoost 98,2315 0,1360 0,0788 | 0,8353

Fonte: O autor, 2025

5.11 Curvas ROC

O desempenho dos algoritmos foi avaliado por meio das curvas ROC,
apresentadas na Figura 13, considerando os cenarios com e sem a aplicagcdo da

técnica SMOTE. De maneira geral, todas as curvas posicionaram-se acima da linha
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de referéncia (diagonal), evidenciando desempenho discriminatorio superior ao acaso
na diferenciacao entre pacientes sépticos e ndo sépticos.

Entre os classificadores, o HistGradientBoosting apresentou a maior area sob
a curva (AUC = 0,8417) em ambos os cenarios, demonstrando estabilidade de
desempenho independentemente do balanceamento aplicado. O XGBoost obteve
resultados préximos (AUC = 0,8353 sem SMOTE e 0,8298 com SMOTE), indicando
consisténcia, embora ligeiramente inferiores. J& o Random Forest apresentou as
menores AUC globais, variando de 0,7788 (sem SMOTE) a 0,7956 (com SMOTE), o
que revela que o balanceamento contribuiu para uma melhora relativa no seu poder

discriminatorio.

Figura 13 - Curva ROC comparando o desempenho dos modelos Random Forest,
HistGradientBoosting e XGBoost com e sem SMOTE (area sob a curva - AUC)
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A analise comparativa evidenciou que a aplicagdo da técnica SMOTE
preservou a capacidade discriminatoria global dos modelos, conforme indicado pelos

valores elevados de AUC em todos os cenarios avaliados. No que se refere a
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identificagdo de casos de sepse, o HistGradientBoosting destacou-se pelo maior recall
e AUC, enquanto o Random Forest apresentou melhor equilibrio entre acuracia global

e sensibilidade.

5.12 Sintese dos Resultados

Em sintese, os achados deste estudo demonstraram que a integragéo entre a
MEE e algoritmos supervisionados constituiu uma estratégia consistente para a
predicdo de sepse, ao conjugar fundamentagdo clinica, solidez estatistica e
capacidade preditiva. A aplicagao da técnica SMOTE mostrou-se decisiva para mitigar
o desbalanceamento da base, ampliando a sensibilidade dos classificadores e
favorecendo a detec¢gdo de um numero maior de casos, sem prejuizo da capacidade
discriminatéria global. Tais resultados reforcam a centralidade dos scores fatoriais
como elemento integrador do modelo e oferecem subsidios relevantes para a analise

de suas implicag¢des tanto no campo clinico quanto no metodoldégico.
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6 DISCUSSOES

Os resultados deste estudo demonstraram a aplicabilidade da MEE no
contexto clinico da sepse, destacando-se ndo apenas pela capacidade de representar
construtos latentes relacionados ao risco da condigdo, mas também pelo potencial de
integragdo com algoritmos supervisionados de aprendizado de maquina. A extragao
dos scores fatoriais permitiu condensar multiplas medidas fisiolégicas em indicadores
latentes de risco cardiovascular, respiratorio e do estado geral, fornecendo uma base
interpretavel e estatisticamente consistente para os processos de classificacdo
supervisionada.

Quando confrontados com a literatura, nota-se que trabalhos recentes, como
os desenvolvidos no ambito do PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2019
(Reyna et al., 2020), privilegiaram abordagens essencialmente preditivas, centradas
em algoritmos de alta performance, como XGBoost, LSTM e Random Forest. Embora
esses modelos tenham alcancado métricas expressivas, uma limitagao recorrente diz
respeito a reduzida interpretabilidade clinica, fator critico em situagdes em que a
tomada de decisdo médica requer nao apenas previsdes acuradas, mas também
justificativas plausiveis para embasar condutas terapéuticas. Nesse cenario, a
estratégia aqui adotada, de integrar MEE e modelos supervisionados, representa um
diferencial relevante, pois possibilita a associagao direta entre riscos latentes e os
padrdes fisioldgicos que Ihes dao origem, ampliando o potencial de interpretagao dos
resultados pelos profissionais de saude.

Do ponto de vista clinico, os resultados evidenciaram o impacto do
desbalanceamento natural da base, na qual aproximadamente 98,2 % dos registros
correspondiam a pacientes nao sépticos e 1,8 % a pacientes sépticos. Nesse
contexto, os algoritmos, quando aplicados sem balanceamento, apresentaram
acuracia global elevada (~98 %), porém, desempenho insatisfatorio na identificacao
da classe minoritaria, com recall inferior a 8 %. Tal limitagdo compromete a utilidade
pratica do modelo, visto que a falha em reconhecer precocemente pacientes com
sepse pode retardar intervengdes criticas, com impacto potencialmente negativo na
sobrevida.

A introducdo do balanceamento por meio da técnica SMOTE revelou-se
decisiva para atenuar esse viés. Houve um incremento expressivo na sensibilidade,

especialmente no algoritmo HistGradientBoosting, que alcangou recall superior a
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70 %, ainda que acompanhado de redugdo da acuracia global para 81 %. Esse
equilibrio tensionado entre sensibilidade e especificidade, amplamente documentado
na literatura, traduz um dilema recorrente em aplicagdes clinicas, no qual se impde a
necessidade de privilegiar a detecgéo da condigao critica, ainda que isso implique um
aumento no numero de falsos positivos. No contexto especifico da sepse, tal escolha
mostra-se justificavel, uma vez que o subdiagndstico, materializado na ocorréncia de
falsos negativos, acarreta consequéncias substancialmente mais graves do que as
associadas ao sobrediagndstico, representado pelos falsos positivos.

Outro achado relevante diz respeito ao desempenho consistente das areas
sob a curva ROC (AUC), que permaneceram elevadas em todos os cenarios avaliados
(0,7788-0,8417). Esse resultado confirma que os scores fatoriais retiveram
informacéo discriminatoéria de valor, independentemente do balanceamento aplicado.
O HistGradientBoosting destacou-se como o algoritmo de melhor desempenho global;
o Random Forest apresentou maior equilibrio entre sensibilidade e acuracia; e o
XGBoost obteve resultados intermediarios. Esse conjunto de evidéncias sugere que a
abordagem baseada em MEE pode ser explorada como uma camada interpretativa
complementar aos modelos supervisionados, conciliando a explicagao causal com o
poder preditivo.

Sob a perspectiva metodoldgica, este estudo contribui para demonstrar que
os scores fatoriais derivados de um modelo MEE podem ser empregados como
variaveis preditoras em algoritmos de aprendizado de maquina. Tal integragao amplia
as possibilidades de analise, a0 mesmo tempo em que preserva a coeréncia clinica
dos construtos latentes. A proposta aqui apresentada pode ser replicada em outros
contextos biomédicos em que a explicabilidade se configure como requisito
fundamental, como na predicdo de risco cardiovascular, no monitoramento de
complicagdes respiratérias ou na avaliagao da evolugao de doengas cronicas.

Ndo obstante, algumas Ilimitagdes merecem reconhecimento. O
desbalanceamento da base, ainda que atenuado pelo SMOTE, pode nao refletir
fielmente a distribuicdo real dos casos de sepse em diferentes ambientes clinicos.
Além disso, a exclusao de registros com valores ausentes reduziu o tamanho efetivo
da amostra, o que limitou a generalizacdo dos achados. Soma-se a isso a auséncia
de validagao externa em bases independentes, condigdo essencial para confirmar a
robustez e a aplicabilidade dos resultados em diferentes cenarios hospitalares.

Também nao foram exploradas técnicas alternativas de balanceamento nem
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estratégias avancadas de ajuste de hiperparametros, que poderiam potencializar o
desempenho dos classificadores.

A discussdo dos resultados evidencia que a integragcdo entre MEE e
algoritmos supervisionados representa uma abordagem promissora para a predigao
de sepse, ao conjugar fundamentagéo clinica, coeréncia estatistica e relevancia
pratica. A capacidade de traduzir variaveis fisiolégicas em construtos latentes
interpretaveis, associada ao ganho de sensibilidade obtido pelo balanceamento,
aponta para o potencial da metodologia proposta tanto como suporte ao diagnéstico
precoce da sepse quanto como alternativa metodolégica de valor em cenarios
biomédicos complexos.

A comparagao entre os classificadores de aprendizado de maquina e o
modelo tedrico proposto por meio da Modelagem por Equacgdes Estruturais (MEE)
evidencia diferencas complementares entre o desempenho preditivo e a capacidade
explicativa. Conforme apresentado na Figura das Curvas ROC — Comparag¢ao Sem vs
Com SMOTE, os algoritmos Random Forest, HistGradientBoosting e XGBoost
obtiveram areas sob a curva ROC (AUC) entre 0,7788 e 0,8417, indicando bom
desempenho discriminativo na predicdo da sepse. O uso do balanceamento sintético
de classes pelo SMOTE resultou em um incremento discreto na AUC do Random
Forest (de 0,7788 para 0,7956), enquanto o HistGradientBoosting e o XGBoost
mantiveram desempenho estavel em torno de AUC = 0,8417, sugerindo robustez
desses modelos frente ao desbalanceamento da variavel dependente SepsisLabel.

Esses resultados estdo em consonancia com estudos prévios, como o de
Calvert et al. (2016), no qual o modelo InSight, baseado em aprendizado
computacional, atingiu AUC = 0,83 (IC 95 %: 0,86—0,86) para predi¢cao de sepse até
trés horas antes do evento clinico, demonstrando elevada acuracia, embora com foco
predominantemente preditivo e menor transparéncia interpretativa. No presente
estudo, o desempenho dos classificadores situou-se em um patamar ligeiramente
inferior, o que pode ser atribuido a auséncia de variaveis laboratoriais e contextuais,
bem como as diferengas na definicdo operacional de sepse e no balanceamento das
classes.

Por outro lado, a Modelagem por Equagdes Estruturais apresentou excelente
ajuste global (CFI = 0,988; RMSEA = 0,025), indicando alta adequacao tedrica e
consisténcia estatistica. O construto Estado_Geral destacou-se como o principal
determinante (B = 0,123; p < 0,001), seguido por Risco_Respiratorio (8 = 0,041; p <
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0,001) e Risco_Cardiovascular (B = —0,045; p < 0,001). Tais relagdes indicam que
alteracdes nos parametros fisiologicos de natureza sistémica e respiratéria tém maior
relevancia para a evolugdo séptica, corroborando evidéncias clinicas da
interdependéncia entre disfun¢cdes hemodinamicas e deterioracido metabdlica.

De forma complementar, enquanto os algoritmos supervisionados alcangaram
elevada sensibilidade e especificidade, refletidas nas AUCs superiores a 0,80, a
Modelagem por Equacdes Estruturais (MEE) proporcionou interpretagdo causal e
explicagédo estrutural das relagdes subjacentes, possibilitando a decomposi¢cdo dos
efeitos diretos e indiretos entre as variaveis. Esses resultados indicam que a
integragcao das duas abordagens, com o aprendizado de maquina voltado a otimizagao
preditiva e a MEE direcionada a modelagem tedrica e a interpretabilidade, configura
uma estratégia promissora para aprimorar a precisédo e a transparéncia dos sistemas

de apoio a decisao clinica destinados a detecgao precoce da sepse.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente estudo teve por objetivo avaliar a aplicabilidade da MEE na
predicdo de sepse, por meio da integragdo de variaveis fisiologicas em construtos
latentes e do emprego de scores fatoriais como insumo para algoritmos de
aprendizado supervisionado. Os resultados obtidos demonstraram que a MEE
constitui uma ferramenta apropriada para representar riscos clinicos de forma
estatisticamente consistente e, simultaneamente, clinicamente interpretavel,
conciliando fundamentos tedricos com potencial de aplicacao pratica.

A analise evidenciou que os construtos latentes de risco cardiovascular, risco
respiratério e estado geral apresentaram associagao significativa com o desfecho de
sepse, validando a estrutura tedrica proposta tanto estatisticamente quanto
clinicamente. A utilizacdo dos scores fatoriais como variaveis preditoras reforgou o
papel da MEE como camada interpretativa complementar em modelos
supervisionados, preservando, ao mesmo tempo, elevados niveis de capacidade
discriminatéria.

Na classificacdo supervisionada, os modelos Random Forest,
HistGradientBoosting e XGBoost alcangaram acuracia elevada, porém com
sensibilidade reduzida quando aplicados a uma base naturalmente desbalanceada. A
aplicacao da técnica SMOTE alterou esse panorama, promovendo um incremento
substancial na detecgdo de pacientes sépticos, embora com redugdo da acuracia
global. Esse achado reforga a necessidade de considerar o trade-off entre
sensibilidade e especificidade em contextos clinicos, privilegiando a detecg¢do da
condigao critica em detrimento do risco de falsos positivos.

A principal contribuigdo deste trabalho consistiu em demonstrar a viabilidade
de combinar a Modelagem por Equacgdes Estruturais (MEE) e algoritmos
supervisionados em um fluxo analitico integrado, capaz de unir a interpretabilidade
clinica ao desempenho preditivo. Os resultados obtidos confirmam que a integragao
entre MEE e aprendizado de maquina representa uma estratégia promissora para a
predicdo de sepse, ao conciliar fundamentacao clinica, consisténcia estatistica e
aplicabilidade pratica. Essa metodologia apresenta potencial para aprimorar a
deteccao precoce da condigao e oferecer suporte qualificado a tomada de decisdo em
contextos clinicos complexos, fortalecendo a integracao entre a modelagem tedrica e

as ferramentas computacionais no campo da Engenharia Biomédica.
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Como desdobramentos futuros, recomenda-se ampliar o modelo proposto por
meio da incorporagao de variaveis laboratoriais, farmacoldgicas e contextuais, de
modo a complementar as medidas fisiologicas analisadas neste estudo e ampliar a
capacidade explicativa e preditiva da abordagem. Também se mostra promissora a
adocao de extensdes da MEE com efeitos aleatorios, adequadas a analise de dados
longitudinais e multicéntricos, bem como o emprego de estratégias mais avangadas
de imputacado de dados ausentes e de balanceamento amostral, com potencial para
aumentar a robustez estatistica das analises.

Adicionalmente, a validagdo externa do modelo em bases clinicas reais
permanece como etapa relevante para consolidacdo de sua aplicabilidade pratica.
Contudo, esse avango depende da disponibilidade de infraestrutura institucional capaz
de assegurar o armazenamento estruturado, a interoperabilidade entre sistemas
clinicos e a formagao de massa de dados suficientemente consistente para subsidiar
novos estudos e avaliagdes em ambiente real. Nesse contexto, a futura integracao da
abordagem a sistemas de apoio a decisao clinica devera ser compreendida como um
desdobramento condicionado a maturidade dos processos de governanga e de

integracao de dados em saude.
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