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RESUMO

Matsushita FY. Lactato como preditor de mortalidade em recém-nascidos pré-
termo de extremo baixo usando inteligéncia artificial. Sdo Paulo: Faculdade de

Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2022.

Introducdo: A mortalidade neonatal representa o maior componente da
mortalidade infantil. Portanto, modelos preditivos para prever o risco de 6bito em
neonatos sao altamente recomendados, especialmente entre recém-nascidos
pré-termo. Apesar da relevancia do tema, ha poucos modelos utilizando critérios
objetivos para avaliar o risco de 6bito em tempo real nesta populacdo. Objetivo:
Avaliar a utilidade do lactato sérico como preditor de mortalidade em recém-
nascidos pré-termo com peso de nascimento inferior a 1000 gramas. Métodos:
Estudo de coorte retrospectivo, analisando recém-nascidos pré-termo com peso
de nascimento menor que 1000 gramas admitidos em unidade de terapia
intensiva neonatal terciaria de centro Unico em Sao Paulo, Brasil, no periodo de
seis anos. Foram incluidos todos os recém-nascidos com peso de nascimento <
1000 g, com pelo menos uma gasometria arterial com dosagem simultanea de
lactato sérico coletados durante a internacdo. Foram excluidos os recém-
nascidos que faleceram em sala de parto, recém-nascidos portadores de
malformacdo maior e aqueles transferidos para outro servico antes da alta.
Foram utilizadas técnicas de inteligéncia artificial, com anéalise dos parametros
preditivos através de algoritmos de Machine Learning. As variaveis analisadas
foram gasometria arterial (pH, pCO2, HCO3 e base excess), lactato sérico e
caracteristicas clinicas (peso, idade gestacional, pequeno para a idade
gestacional, escore CRIB Il, sexo feminino, Apgar, via de parto, gemelaridade,
corticéide antenatal, intubacdo endotraqueal na sala de parto, necessidade de
epinefrina na sala de parto, corioamnionite e menor temperatura nas primeiras
12 horas de vida). Foi comparada a performance de trés métodos diferentes de
Machine Learning, para avaliar o risco de Obito em 24 horas: Regresséo
Logistica, Extreme Gradient Boosting e AutoML Tables. Os dados foram

randomicamente divididos em dois subgrupos: um subgrupo de treinamento



(80%) para aperfeicoamento de hiperparametros para criacdo de um modelo
plausivel e um subgrupo de teste (20%) para avaliar a performance do modelo.
ApoOs a determinacéo dos hiperparametros ideais foram calculados os valores de
precisdo, a area sob a curva (ROC), recall e acuracia. Todas as analises foram
realizadas usando Python versdo 3.6.9 e Google Cloud Platform. Resultados:
Foram incluidos 257 neonatos. A mediana da idade gestacional foi de 27,1 (26
—29,1) semanas e a mediana do peso ao nascer foi de 746 (600 — 880) gramas.
Houve 1.932 amostras de gasometria com niveis séricos de lactato
correspondentes. O modelo Extreme Gradient Boosting com lactato obteve a
maior area sob a curva (0.898). Base excesso, lactato e pH foram, em ordem de
importancia, as variaveis mais importantes associadas a mortalidade em 24
horas. Conclusdo: Em recém-nascidos pré-termo de extremo baixo peso, a
incorporacao de medidas de lactato e gasometria arterial em modelos preditivos
de mortalidade pode melhorar a estratificacdo de risco em tempo real. Os
modelos tradicionais de classificacdo logistica parecem ser superados pelos
algoritmos de aprendizado de maquina. Demonstramos que os modelos de
algoritmos de aprendizado de maquina Extreme Gradient Boosting pode ser
ferramenta de apoio importante na tomada de decis6es mais precisas e rapidas

e na estratificacéo de risco clinico em unidade de terapia intensiva neonatal.

Palavras-chave: Recém-Nascido, Recém-nascido prematuro, Acido lactico,

mortalidade, inteligéncia artificial, aprendizado de maquina



ABSTRACT

Matsushita FY. Risk prediction model for 24-hour mortality in preterm infants
using lactate and blood gas analysis: A machine learning approach. Sao Paulo:

Faculdade de Medicina, Universidade de Sao Paulo; 2022.

Introduction: Neonatal mortality represents the largest component of child
mortality. Therefore, predictive models to predict the risk of death in neonates are
highly recommended, especially among preterm neonates. Despite the relevance
of the topic, there are few models using objective criteria to assess the risk of
death in real time in this population. Objective: To evaluate the practicability of
serum lactate as a predictor of mortality in preterm newborns with birth weight
below 1000 grams. Methods: A retrospective cohort study analyzing preterm
newborns with birth weight less than 1000 grams admitted to a single-center
tertiary neonatal intensive care unit in S&o Paulo, Brazil, over a six-year period.
All newborns with birth weight less than 1000 grams, with at least one arterial
blood gas analysis with simultaneous measurement of serum lactate collected
during hospitalization were included. Newborns who died in the delivery room,
newborns with major malformations and those transferred to another service
before discharge were excluded. Atrtificial intelligence techniques were used, with
analysis of predictive models through Machine Learning algorithms. The
variables analyzed were arterial blood gas analysis (pH, pCO2, HCOs and base
excess), serum lactate and clinical characteristics (weight, gestational age, small
for gestational age, CRIB Il score, female sex, Apgar, mode of delivery, twin birth,
antenatal corticosteroids, endotracheal intubation in the delivery room,
epinephrine in the delivery room necessity, chorioamnionitis and lowest
temperature in the first 12 hours of life). The performance of three different
Machine Learning methods to assess the risk of death in 24 hours was compared:
Logistic Regression, Extreme Gradient Boosting and AutoML Tables. The data
were randomly divided into two subgroups: a training subgroup (80%) to improve
hyperparameters to create a plausible model and a test subgroup (20%) to

evaluate the model's performance. After determining the ideal hyperparameters,



precision values, area under the curve (ROC), recall and accuracy were
calculated. All analyzes were performed using Python version 3.6.9 and Google
Cloud Platform. Results: 257 neonates were included. The median gestational
age was 27.1 (26 — 29.1) weeks and the median birth weight was 746 (600 — 880)
grams. There were 1932 blood gas samples with corresponding serum lactate
levels. The Extreme Gradient Boosting model with lactate had the highest area
under the curve (0.898). Base excess, lactate and pH were, in order of
importance, the most important variables associated with 24-hour mortality.
Conclusion: In extremely low birth weight preterm infants, the incorporation of
lactate and arterial blood gas measurements into predictive models of mortality
can improve real-time risk stratification. Traditional logistic classification models
seem to be surpassed by machine learning algorithms. We demonstrated that
Extreme Gradient Boosting machine learning algorithm models can be an
important support tool in making more accurate and faster decisions and in

clinical risk stratification in a neonatal intensive care unit.

Key words: newborn, preterm, mortality, artificial intelligence, machine learning
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Embora tenha havido uma importante reducao da mortalidade infantil nas
tltimas décadas, observa-se que o0s 0bitos neonatais ainda representam o maior
componente da mortalidade infantil. Este comportamento esta relacionado as

elevadas taxas de prematuridade e baixo peso ao nascer (1,2).

Uma analise sistematica de todos os dados de dominio publico sobre
mortalidade neonatal obtidos em bancos de dados das Nagbes Unidas para
Estimativa de Mortalidade Infantil, mostrou que 0s neonatos representam a
parcela mais vulneravel desta populacdo em todo o mundo. Os autores
utilizaram um modelo de regressao bayesiano, para analisar dados de diferentes
fontes, obtidos em sistemas de registro vital, sistemas de registro de amostra e
pesquisas domiciliares, para estimar a taxa de mortalidade neonatal de cada
pais entre 1990 e 2017. Neste periodo a mortalidade neonatal global diminuiu
51%, passando de 36,6 mortes/1000 nascidos vivos em 1990, para 18
mortes/1000 nascidos vivos em 2017, sendo o numero estimado de mortes
neonatais durante o mesmo periodo de 5,0 milhdes e 2,5 milhdes,

respectivamente (3).

Entre os recém-nascidos pré-termo de extremo baixo peso (<1000g)
algumas condi¢cdes podem aumentar significativamente o risco de desfecho
desfavoravel, como o quadro clinico de hipoperfuséo tecidual e choque. Apesar
da relevancia do tema, ainda ndo ha consenso no manejo de instabilidade
hemodinamica em recém-nascidos. Sua avaliacdo € extremamente dificil, pois
os achados clinicos possuem pouca correlacdo com a mortalidade. Por exemplo,
a pressao arterial € um parametro indispensavel na avaliagcdo de choque nas
criancas e adultos, porém, até o momento, ndo existe uma definicdo de
hipotensdo na populacéo neonatal (4). Neste contexto, o lactato sérico poderia
ser uma variavel objetiva adicional para avaliagdo hemodindmica nesta

populacao.
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Por ser um produto do metabolismo anaerdbico, a hiperlactatemia
resultante do desbalanco entre a oferta e demanda de oxigénio, pode ser
considerada um marcador de hipoxemia tecidual (5,6). Em pacientes com sepse
em situacdes de instabilidade hemodindmica este exame é um biomarcador
bastante utilizado como preditor potencial de mortalidade. A avaliagéo do lactato
sérico faz parte do diagnéstico de choque séptico em adultos, conforme o
consenso internacional de sepse. Embora classicamente o lactato seja analisado
no contexto de sepse, foi demonstrado em adultos que este marcador pode ser
utilizado em qualquer situacdo de hipoperfusdo tecidual, associada ou ndo a
infeccédo (7,8,9,10).

No Brasil recentemente foi realizada uma revisdo sistemética e
metanalise (11) para avaliar a associacdo entre lactato sérico e
morbimortalidade. Os autores seguiram recomendagdes baseadas no PRISMA
(Itens de Relatorio Preferenciais para Revisdes Sistematicas e Meta-analises) e
Cochrane Center for Reviews and Dissemination. A estratégia de busca foi
desenvolvida de acordo com as recomendacgdes do PRESS (Reviséo por Pares
de Estratégias de Busca Eletrénica). Foram incluidos 49 estudos observacionais
e 14 estudos de acurécia de testes diagnosticos. O risco de viés foi avaliado pela
Escala de Newcastle-Ottawa para estudos observacionais e pela ferramenta
QUADAS-2 para estudos de acuracia de testes diagnosticos. Entre 3184
publicacdes, 63 estudos preencheram todos os critérios de elegibilidade
totalizando 46069 neonatos. Foi demonstrada associagcdo entre niveis mais
elevados de lactato sérico e mortalidade (diferenca média padréo, -1,09 [IC 95%,
-1,46 a—0,73]).

Embora o lactato sérico constitua um marcador importante de
hipoperfusdo em pacientes criticamente doentes, sua utilidade em identificar e
estratificar neonatos com maior risco de eventos adversos ainda néo foi
estabelecida. Existem poucos estudos em recém-nascidos, especialmente em
pré-termos com peso de nascimento inferior a 1000g. Estes neonatos constituem
uma populacdo de alto risco para 6bito, sendo altamente recomendada a

avaliacdo de fatores associados a mortalidade durante a internagdo hospitalar.
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A hipotese do presente estudo é que existe associacdo entre o lactato
sérico e a taxa de mortalidade em recém-nascidos de extremo baixo peso. Assim
como em criancas e adultos, o lactato pode ser usado como preditor de

mortalidade nestes neonatos.
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O presente estudo tem como objetivo:

Avaliar o lactato sérico como preditor de mortalidade em recém-
nascidos pré-termo com peso de nascimento inferior a 1000 gramas

usando técnicas de inteligéncia artificial e Machine Learning.



3 METODOS
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3.1 Casuistica

Modelo do Estudo

Foi realizado um estudo coorte retrospectivo, analisando recém-nascidos
pré-termo com peso de nascimento menor que 1000 gramas hascidos no Centro
Neonatal do Instituto da Crianca e do Adolescente do Hospital das Clinicas da
Faculdade de Medicina da Universidade de Sado Paulo HCFMUSP, centro de
referéncia nacional de gestacao de alto risco em S&o Paulo, Brasil, entre 2012 e
2017.

Critérios de incluséo

Todos os recém-nascidos com peso de nascimento inferior a 1000
gramas, admitidos no Centro Neonatal do Instituto da Crianga e do Adolescente
do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Séo
Paulo entre 01 de janeiro de 2012 e 31 de dezembro de 2017, com pelo menos
uma gasometria arterial com lactato pareado coletado durante a internacao

foram incluidos no estudo.

Critérios de exclusao
Foram excluidos os recém-nascidos que faleceram em sala de parto,
recém-nascidos portadores de malformacdo maior, cardiopatia complexa e

aqgueles transferidos para outro servigo antes da alta hospitalar.

A idade gestacional foi determinada segundo a ultrassonografia fetal
realizada até a vigésima semana de gestacao ou, na falta deste exame, através

da data da ultima menstruacéo.

A avaliacdo da gravidade clinica foi feita através do escore CRIB I

(Clinical Risk Index for Babies).
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Para a dosagem de gasometria arterial e lactato foi coletado o volume

minimo de 0,5 mL de sangue. O lactato sérico foi analisado em mmolL/L.

Os exames foram realizados no aparelho ABL 800 FLEX ®, método de

membrana de ion seletivo.

3.2 Métodos

As caracteristicas de base incluidas foram:

¢ |dade gestacional (em semanas)
e Peso de nascimento (em gramas)
e Escore CRIB Il (Clinical Risk Index For Babies)

Pequeno para Idade Gestacional, definido como peso de nascimento

menor que p10 pela curva de Fenton (14)

e Sexo feminino

e Apgar de 5° minuto

e Parto vaginal

e Gemelaridade

e Corticoide antenatal

¢ Intubacédo endotraqueal na sala de parto

¢ Necessidade de epinefrina na sala de parto
e Corioamnionite

e Menor temperatura nas primeiras 12 horas de vida

Parametros preditivos:

Foram introduzidas sete variaveis nos algoritmos de Machine Learning

(12), sendo incluidos os seguintes parametros:

e Gasometria arterial (pH, pCO2, HCO3s e base excess);
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e Lactato sérico (analisado em mmol/L).
e Dias de vida

e Idade gestacional corrigida

Modelos de Machine Learning

Foi comparada a performance de trés métodos diferentes de Machine

Learning, para avaliar o risco de 6bito em 24 horas:

e Regressao Logistica
e Extreme Gradient Boosting
e AutoML Tables

Os dados foram randomicamente divididos em dois subgrupos: um
subgrupo de treinamento (80%) para aperfeicoamento de hiperparametros para
criacdo de um modelo plausivel e um subgrupo de teste (20%) para avaliar a

performance do modelo.

Hiperparametros sao parametros extras que precisam ser estabelecidos
antes do processo de aprendizado do modelo para melhorar a performance do

algoritmo. Todos os casos com falta de dados foram excluidos da analise.

A classificacdo de regressao logistica é uma técnica de aprendizado de
maquina que preveé resultados usando variaveis dependentes e uma funcéao logit.
E frequentemente usada como base de comparacao para classificagdes binarias
devido a simplicidade de sua construcdo e alto desempenho (15,16). Extreme
Gradient Boosting é uma técnica que utiliza modelos fracos que séo adicionados
um de cada vez e ajustados para corrigir os erros de previsao feitos pelos
modelos anteriores (18). Para a Extreme Gradient Boosting foram usados os

seguintes hiperparametros:

e LEARN_RATE=0.1
e BOOSTER_TYPE = ‘GBTREFE’
e MAX_TREE_DEPTH =3
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e SUBSAMPLE =0.85
e EARLY_STOP = TRUE

AutoML Tables é um produto desenvolvido pela plataforma Google Cloud
gue automaticamente treina para multiplos modelos de Machine Learning (linear,
feedforward deep neural network, gradiente boosted decision tree, AdaNet,
Ensembles) e determina qual o melhor modelo. O desfecho primario foi 6bito em

24 horas apoés a coleta da gasometria arterial com lactato.

Apés a determinacdo dos hiperparametros ideais foram determinados,
foram calculados os valores de precisdo, area sob a curva (ROC), recall e
acuracia. Todas as analises foram realizadas usando Python versao 3.6.9 e
Google Cloud Platform (21).
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3.3 Analise estatistica

As variaveis continuas foram testadas para normalidade usando o teste
de Kolmogorov-Smirnov. Os resultados estédo apresentados como nimeros com
propor¢cdes (%), médias com desvio padrdo ou mediana com intervalo
interquartil. Para comparacdo de caracteristicas demogréficas, foi utilizado o
teste do qui-quadrado para variaveis categoricas e teste de Mann-Whitney para

variaveis continuas. Foi considerado significativo o valor de p<0,05.

3.4 Aprovacio por Comissio de Etica

O estudo foi aprovado pela Comisséo de Etica para Anélise de Projetos
de Pesquisa do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade
de S&o Paulo, CAAE 15762719.6.0000.0068, em 12/06/2019.
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Foram incluidos 257 neonatos que tiveram pelo menos uma gasometria e
um lactato sérico pareado durante a internacdo na unidade de cuidados
intensivos neonatal. As caracteristicas basais sdo apresentadas na Tabela 1. A
mediana da idade gestacional foi de 27,1 (26 — 29,1) semanas e a mediana do
peso ao nascer foi de 746 (600 — 880) gramas. Na populacdo do estudo, houve
109 pacientes que evoluiram a 6bito, representando uma taxa de mortalidade de
42%. Houve 1.932 amostras de gasometrias arteriais com niveis séricos de

lactato correspondentes.

Todos os modelos demonstraram boa preciséo (91 — 94%) e resultados
AUROC (0,807 — 0,898) ao usar medidas de gasometria com lactato como
variaveis. No entanto, a recall (9 - 29%) foi baixa. O algoritmo Extreme Gradient
Boosting obteve a maior pontuagdo AUROC (0,898), acuracia (94,1%) e precisao
(87,5%) (Tabela 2). Em seguida, foi utilizado o AutoML Tables para determinar
a importancia de cada parametro associado a mortalidade em 24 horas, e 0s trés
principais parametros foram, em ordem: base excess, lactato e niveis de pH
(Figura 1).

Quando o lactato foi removido dos modelos de aprendizado de maquina,
a pontuacdo AUROC do modelo de Extreme Gradiente Boosting caiu

consideravelmente (0,807) (Tabela 3).

Foi criado entdo um modelo de predicdo usando o algoritmo Extreme
Gradient Boosting, que obteve a maior pontuacdo AUROC, acuracia e precisao
(Figura 2) usando o Google Cloud Platform. Este modelo de predicdo permite
gue o usuario informe os parametros da gasometria (pH, pCO2, HCO3 e base
excess), dias de vida do recém-nascido, idade gestacional corrigida e lactato, e
o algoritmo calcula, automaticamente, a probabilidade de ébito nas préoximas 24

horas.
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Tabela 1. Caracteristicas gerais e demograficas

Variavel Total Sobrevida  Obito P-value

(n=257) (n=148) (n=109)

Idade Gestacional (semanas) 27.1 28 26.3 <0.001

mediana (IQR) (26-29.1) (26.5-30.1) (25-27.4)

Peso de Nascimento (g) 746 822 610 < 0.001

mediana (IQR) (600- 880) (700-940) (530-760)

CRIB Il escore 12 11 14 < 0.001

mediana (IQR) (10-14) (9-12) (12-15)

Pequeno para Idade Gestacional 125 73 52 0.798

n (%) (48.6) (49.3) (47.7)

Sexo feminino 123 74 49 0.424

n (%) (47.9) (50) (45)

Apgar no 5° minuto de vida 8 8(7-9) 8 < 0.001

mediana (IQR) (6-9) (5-8)

Parto vaginal 41 13 (8.8) 28 <0.001

n (%) (16) (25.7)

Gemelaridade 77 33 44 0.002

n (%) (30) (22.3) (40.4)

Corticéide antenatal, n (%) 129 79 51 0.234
(50.2) (53.4) (46.8)

Intubacgédo na sala de parto, n (%) 167 81 86 < 0.001
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(65) (54.7) (78.9)
Adrenalina na sala de parto 28 11 17 0.038
n (%) (10.9) (7.4) (15.6)
Corioamnionite 29 12 17 0.061
n (%) (11.3) (8.1) (15.6)
Menor temperatura até 12h de vida 35 35 34.5 <0.001

mediana (IQR)

(34.1-35.8) (34.5-35.8) (33.8-35.2)

Tabela 2. Desempenho de previsdo de mortalidade em 24 horas de modelos de

Machine Learning usando gasometria arterial e lactato

Accuracy Precision Recall AUROC
Extreme Gradient 0.941 0.875 0.25 0.898
Boosting
AutoML Tables 0.933 0.833 0.29 0.826
Regressao Logistica 0.913 0.375 0.09 0.807
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Tabela 3. Desempenho de previsao de mortalidade em 24 horas de modelos de

Machine Learning usando gasometria arterial sem lactato

Accuracy Precision Recall AUROC
AutoML Tables 0.938 1.000 0.294 0.857
Regresséao Logistica 0.940 0.600 0.130 0.848
Extreme Gradient 0.942 0.666 0.173 0.807

Boosting

Figura 1. Importancia das variaveis (em %) para predi¢do de mortalidade

BE
Lactate
pH
cGA
pCO2
BIC

DOL

0% 20% 40% 60% 80% 100%

BE: Base excess; cGA: Corrected gestational age; BIC: HCOs; DOL: Days of life
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Figura 2. Calculando o risco de 6bito (%) em 24 horas através dos parametros
de gasometria arterial e lactato em modelo de Machine Learning

Test your model with sample input data

Request an online prediction by sending your input data instances as a JSON object.
Learn how to format input data (4

{"instances": [[7.3, 15.8, 55.0, -5.8, 2, 15.08, 30.0]]}

TEST

{ ]
"predictions”: [
[
0.036613889838562775,
0.9633861780166626
|
]
¥
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Em Unidade de Tratamento Intensivo Neonatal (UTIN), a estimativa
precisa da mortalidade é uma ferramenta valiosa que auxilia os profissionais de
saude. No entanto, a maioria dos modelos preditivos de mortalidade em recém-
nascidos pré-termo limita-se a admissdo na UTIN. Para avaliar o risco de
mortalidade na admissdo na UTIN, o Score for Neonatal Acute Physiology
Perinatal Extension-Il (SNAPPE-Il) inclui sinais vitais, laboratoriais e
caracteristicas basais (22). O escore Clinical Risk for Infants and Babies (CRIB-
II) considera sexo, peso ao nascer, idade gestacional, temperatura e excesso de
base para avaliar o risco de mortalidade na admissdo na UTIN (13).
Recentemente foram propostos outros modelos que predizem a mortalidade
neonatal apos a admissédo, como o Transport Risk Index of Physiologic Stability
Version Il (TRIPS-II) (23), o Neonatal Mortality Risk Among Neonates Weighing
2000 g or Less (NMR-2000) (24) e o Preterm Infants Survival Assessment (PISA)
(25). No entanto, eventos dinamicos na unidade de tratamento intensivo podem

ter impacto no risco inicial.

A combinacdo de caracteristicas de linha de base e recursos em tempo
real fornece uma avaliagdo mais individualizada do risco de mortalidade, que
evolui conforme as mudancas que ocorrem no estado clinico do paciente. Para
superar esse problema, Feng J et al. (21) Lee J et al.(23) Jaskari J et al.(26),
criaram modelos preditivos de mortalidade baseados em dados de sinais vitais
coletados durante a permanéncia na UTIN. No entanto, os sinais vitais como
frequéncia respiratoria, frequéncia cardiaca e pressao arterial podem variar
amplamente entre 0s neonatos e ndo ha consenso sobre o que constitui um
intervalo de referéncia normal (27,28). Além disso, no estudo de Lee J et al. (23)
as variaveis basais (peso ao nascer e idade gestacional ao nascimento) foram

mais importantes do que as leituras de sinais vitais.

Os resultados obtidos no presente estudo demonstram que a utilizacao

de amostras de gasometria arterial e lactato em algoritmos de Machine Learning
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como Extreme Gradient Boosting podem ser utilizados para ajudar a prever a

mortalidade em 24 horas em recém-nascidos de extremo baixo peso.

Desta forma, propomos um modelo preditivo de mortalidade utilizando
recursos laboratoriais objetivos em tempo real, para aplicacdo em recém-
nascidos pré-termo de alto risco para 6bito. Até o momento, na literatura

consultada por nds, ndo ha publicacGes sobre este tipo de modelo.

Os valores de lactato e gasometria podem ser obtidos de forma rapida e
simples. Essa avaliagcdo é atualmente uma pratica clinica padréo em unidades
de tratamento intensivo e ndo requer esfor¢o adicional. Concordamos com von
Auenmueller KI et al (29), quando afirmam que a falta de viés do examinador,
gue contribui para a objetividade, € uma vantagem sobre o exame clinico (29).
O presente estudo combina a capacidade preditiva dos modelos de aprendizado
de maquina com a objetividade de uma gasometria arterial e lactato no sangue,

que é um teste simples, prontamente disponivel e amplamente utilizado.

Os resultados obtidos indicam que os algoritmos de aprendizado de
maquina, podem apresentar vantagens em relacdo ao modelo tradicional de
classificacdo logistica na estratificacdo de risco clinico em Unidade de
Tratamento Intensivo Neonatal. A melhor avaliacdo de risco em tempo real em
recém-nascidos pré-termo de extremo baixo peso criticamente doentes é

altamente desejavel, considerando a vulnerabilidade desta populacao.

A pesquisa tem algumas limitacdes, que devem ser observadas.
Primeiramente, trata-se de um estudo retrospectivo de centro Unico, fato que
pode interferir na generalizacdo dos achados. Em segundo lugar, conjuntos de
dados maiores auxiliam os modelos preditivos de aprendizado de maquina,
podendo ser necessario um estudo com maior nimero de pacientes. Vale a pena
notar que o uso da gasometria para prever a mortalidade é um problema
desequilibrado, pois 0 nimero de amostras de gases no sangue € muito superior
ao numero de eventos (morte). Em dados ndo balanceados, podemos adquirir
uma alta precisdo e pontuacdo AUC simplesmente prevendo que todas as

observacgfes pertencem a classe majoritaria. Por ultimo, € importante notar que
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nossos modelos possuiram alta precisdo, porém com baixo recall, portanto ndo

devem ser utilizados para rastreio.



6 CONCLUSOES
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O estudo permitiu chegar as seguintes conclusdes:

e A incorporacdo de medidas de lactato e gasometria arterial em
modelos preditivos de mortalidade pode melhorar a estratificacao
de risco em tempo real em recém-nascidos pré-termo de extremo
baixo peso.

¢ Os modelos tradicionais de classificacdo logistica parecem ser
superados por algoritmos de aprendizado de maquina.

¢ O modelo Extreme Gradient Boosting parece ser uma ferramenta
de apoio a decisbes precisas, rapidas e robustas para
estratificacdo de risco clinico desta populacdo na Unidade de

Tratamento Intensivo Neonatal.



7 ANEXOS
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Anexo A — Publicacéo desta tese na Revista F1000 Research

E100O0OResearch F1000Research 2022, 11:444 Last updated: 17 AUG 2022

'.) Check for updates
RESEARCH ARTICLE

Risk prediction model for 24-hour mortality in preterm
infants using lactate and blood gas analysis: A machine
learning approach and retrospective cohort study [version 1;

peer review: awaiting peer review]

Felipe Yu Matsushita‘*, Vera Lucia Jornada Krebs, Werther Brunow de Carvalho

Pediatrics, Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Sdo Paulo, Sdo Paulo, Sdo Paulo, 05403-000, Brazil

V1 First published: 20 Apr 2022, 11:444
https://doi.org/10.12688/f1000research.110711.1

Latest published: 20 Apr 2022, 11:444
https://doi.org/10.12688/f1000research.110711.1 Approval Status AWAITING PEER REVIEW

Open Peer Review

Any reports and responses or comments on the

Abstract article can be found at the end of the article.

Background: This study aimed to evaluate the performance of
machine learning algorithms using lactate and arterial blood gas
parameters to predict the imminent risk of death in extremely low
birth weight infants.

Methods: A retrospective cohort study analyzing preterm infants with
birth weight less than 1000 grams in a single-center tertiary neonatal
intensive care unit in S3o Paulo, Brazil, between 2012 and 2017 was
carried out. We included all infants with at least one arterial blood gas
analysis with paired serum lactate. To assess 24-hour mortality risk,
we conducted three machine learning algorithms (Logistic Regression,
Extreme Gradient Boosting, and AutoML Tables).

Results: We analyzed 1932 blood gas samples with matched lactate
measurements. Our study population had a median gestational age of
27.1 (26 - 29.1) weeks and a median birth weight of 746 (600 - 880)
grams. The Extreme Gradient Boosting model with lactate achieved
the highest area under the receiver operating characteristic (AUROC)
of 0.898. Base excess, lactate, and pH were, in order of importance,
the most important features associated with 24-hour mortality.
Conclusions: Incorporating lactate and blood gas samples into real-
time mortality predictive models may aid to identify those preterm
infants with a higher risk of death.

Keywords
preterm, machine learning, artificial intelligence, prediction, mortality
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Anexo B — Publicacdo na European Journal of Pediatrics - 2022

European Journal of Pediatrics (2022) 181:1085-1097
https://doi.org/10.1007/s00431-021-04298-3

ORIGINAL ARTICLE 1')

Check for
updates

Identifying clinical phenotypes in extremely low birth weight
infants—an unsupervised machine learning approach

Felipe Yu Matsushita' © - Vera Licia Jornada Krebs' - Werther Brunow de Carvalho'

Received: 1 September 2021 / Revised: 14 October 2021 / Accepted: 16 October 2021 / Published online: 3 November 2021
@ The Author(s), under exclusive licence to Springer-Verlag GmbH Germany, part of Springer Nature 2021

Abstract

There is increasing evidence that patient heterogeneity significantly hinders advancement in clinical trials and individualized
care. This study aimed to identify distinct phenotypes in extremely low birth weight infants. We performed an agglomerative
hierarchical clustering on principal components. Cluster validation was performed by cluster stability assessment with boot-
strapping method. A total of 215 newborns (median gestational age 27 (26-29) weeks) were included in the final analysis.
Six clusters with different clinical and laboratory characteristics were identified: the “Mature™ (Cluster 1; n=60, 27.9%),
the mechanically ventilated with “adequate ventilation” (Cluster 2; n=40, 18.6%), the mechanically ventilated with “poor
ventilation™ (Cluster 3; n=39, 18.1%), the “extremely immature” (Cluster 4; n=39, 18.1%%), the neonates requiring “Inten-
sive Resuscitation” in the delivery room (Cluster 5; n=20, 9.3%), and the “Early septic” group (Cluster 6; n=17, 7.9%).
In-hospital mortality rates were 11.7%, 25%, 56.4%, 61.5%, 45%, and 52.9%, while severe intraventricular hemorrhage rates
were 1.7%, 5.3%, 29.7%, 47.2%, 44.4%, and 28.6% in clusters 1, 2, 3, 4, 5, and 6, respectively (p <0.001).

Conclusion: Our cluster analysis in extremely preterm infants was able to characterize six distinct phenotypes. Future research
should explore how better phenotypic characterization of neonates might improve care and prognosis.

What is Known:

® Patient heterogeneity is becoming more acknowledged as a cause of clinical trial failure.

® Machine learning algorithms can find patterns within a heterogeneous group.

What is New:

o We identified six different phenotypes af extremely preterm infants who exhibited distinct clinical and laboratorial characteristics.

Keywords Preterm - Extremely low birth weight infants - Critical illness - Phenotypes - Machine learning - Algorithms -
Cluster analysis
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Anexo C - Curva de crescimento de Fenton 2013 para meninas
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Anexo D - Curva de crescimento de Fenton 2013 para meninos
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