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RESUMO 
 
 

Objetiva mapear e analisar estudos que utilizam aprendizado de máquina 

na gestão de antimicrobianos. Seguindo as diretrizes PRISMA 2020, 9 de 501 artigos 

foram obtidos das bases PubMed/Medline, IEEE Xplorer e Science Direct, restritos ao 

idioma inglês, espanhol e português, até a data de 31 de dezembro de 2022. Os 

critérios de elegibilidade incluíram estudos que utilizaram aprendizado de máquina 

para a tomada de decisão clínica para gestão de antimicrobianos em adultos, visando 

melhorias no desfecho clínico. Em relação a métodos encontrados, destacou-se 

algoritmo XGBoost, foi testado em 4 dos 5 artigos, possuindo o melhor desempenho 

em 3 dos 4, alcançando melhor desempenho de Área Sob a Curva do Receptor 

(AURC) dentre todos os algoritmos. A análise revelou lacunas metodológicas nos 

estudos, levantando questões sobre a replicabilidade dos resultados, além de 

destacar a escassez de estudos sobre o uso de aprendizado de máquina na gestão 

de antimicrobianos, com 4 de 5 dos artigos concentrando-se em infecções do trato 

urinário. Ressalta a importância de transparência e rigor metodológico nos estudos de 

aprendizado de máquina para saúde, especialmente na descrição dos dados 

utilizados. A predominância de estudos em infecção urinária e predomínio geográfico 

dos Estados Unidos são desafios que impactam a aplicabilidade global dessas 

abordagens. Conclui que são necessários mais estudos e investimentos para explorar 

o potencial preditivo do aprendizado de máquina para gestão de antimicrobianos. 

 

 

 

 

Palavras-chave: antibioticos; aprendizado de maquina; inteligencia 

artificial; gestao de antimicrobianos; revisao 
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ABSTRACT 
 

Aim to map and analyze studies that employ machine learning in 

antimicrobial management. Following PRISMA 2020 guidelines, 9 out of 501 articles 

were obtained from PubMed/Medline, IEEE Xplorer, and Science Direct, limited to 

English, Spanish, and Portuguese languages, up to December 31, 2022. Eligibility 

criteria included studies utilizing machine learning for clinical decision-making in 

antimicrobial management in adults, aiming at improving clinical outcomes. 

Concerning the methods found, the XGBoost algorithm stood out, being tested in 4 out 

of 5 articles, exhibiting the best performance in 3 out of 4, achieving the highest Area 

Under the Receiver Operating Characteristic Curve (AURC) among all algorithms. The 

analysis revealed methodological gaps in the studies, raising questions about result 

replicability, and highlighted the scarcity of studies on the use of machine learning in 

antimicrobial management, with 4 out of 5 articles focusing on urinary tract infections. 

It emphasizes the importance of transparency and methodological rigor in machine 

learning studies for health, especially in describing the data used. The prevalence of 

studies on urinary tract infections and the geographic dominance of the United States 

are challenges impacting the global applicability of these approaches. It concludes that 

more research and investment are needed to explore the predictive potential of 

machine learning for antimicrobial management. 

 

 

 

 

Keywords: antibiotics; machine learning; artifical inteligence; antibiotic 

stewardship; review 
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1 INTRODUÇÃO 
 

O campo do "Machine Learning" (ML) ou Aprendizado de Máquina, uma 
vertente dentro da inteligência artificial (IA), tem se destacado com poderosas 
ferramentas capazes de processar grandes volumes de dados, aprender a relação 
matemática destes dados com um desfecho esperado e assim poder guiar ações 
relevantes a partir de predições  (1). Nos últimos anos, o interesse tanto da indústria 
quanto da comunidade acadêmica cresceu expressivamente acerca desta área da 
engenharia de software (2). Atualmente, diversas técnicas podem ser utilizadas para 
entender quais variáveis são mais importantes para boas previsões, bem como para 
serem feitas ponderações de forma a obter melhores resultados(1). 

 
No contexto da saúde, essa tecnologia não é apenas uma ideia para o futuro, 

ela pode ser aplicada de imediato, já estando presente em formas simplórias na rotina 
do profissional de saúde quando está no trânsito ou digitando em seu smartphone. 
Ainda no século XX, sistemas capazes de auxiliar ações de saúde já estavam sendo 
pensados. No ano de 1976, foi desenvolvido um sistema com objetivo de sugerir a 
melhor antibioticoterapia para diferentes infecções bacterianas (3). Ao longo dos anos, 
o interesse no uso de ML para suporte a estudos e decisão clínica também teve um 
aumento notável (4).  

 
Projeções de mercado apontam que até 2025, mais de 30% das novas drogas 

e materiais serão descobertos através do uso de IA (5). Este avanço gera não só 
tratamentos mais efetivos para infecções, mas também pode compor reforço para 
outras áreas da saúde. O uso correto dos documentos clínicos em prontuários 
eletrônicos, resultados digitais de exames, culturas e a Internet das Coisas (IoT) 
auxiliam muito na geração de dados para alimentar esses modelos que poderão 
produzir os maiores avanços da saúde (6–8). 
 

No século 21, a preocupação no que tange ao impacto das infecções 
bacterianas e suas consequências para a saúde pública é crescente(9). As infecções 
bacterianas interferem de forma significativa no desfecho de pacientes internados em 
terapia intensiva, por sua alta morbi-mortalidade (10). O elevado custo associado a 
longas internações e terapias de largo espectro reforçam a necessidade de aprimorar 
as práticas de gestão de antimicrobianos (10–12). 

 
Atualmente, mensura-se que o impacto das infecções bacterianas 

multirresistentes impacta direta e indiretamente na mortalidade ao redor do mundo e 
na economia dos países. Segundo a OMS, a expansão de bactérias multirresistentes 
é uma questão urgente que requer um enfoque global e plano de ação coordenado 
(1,9,13,14). Tendo em vista essa problemática de saúde global, é necessário adequar 
o uso de antibióticos, uma vez que este é essencial para garantir resultados positivos 
ao paciente (15). Além disso, é muito importante conhecer os dados acerca do 
ambiente comunitário e hospitalar para que decisões mais precisas sejam tomadas 
quanto ao uso dessas medicações, o que atualmente é escasso (9,16). 
 

Em síntese, a concepção de um sistema digital, rápido, preciso e capaz de 
oferecer suporte à decisão clínica para infecções, especialmente na terapia intensiva, 
tem potencial de reduzir significativamente os custos de saúde e impulsionar ações e 
desfechos mais eficazes.  
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2 OBJETIVOS 
 

O objetivo do presente estudo é mapear e sumarizar estudos acadêmicos, já 
publicados, que utilizaram algoritmos de aprendizado de máquina para apoio a 
decisão clínica com melhoria na gestão de antimicrobianos e propor novos estudos 
que apoiem o processo da escolha racional de antimicrobianos. Os artigos serão 
avaliados quanto aos públicos de pacientes, dados avaliados, algoritmos utilizados, 
performances e intervenção. 
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3 JUSTIFICATIVA 
 

Esse estudo, justifica-se por sumarizar os estudos realizados usando 
Aprendizado de Máquina (ML) e uso de antimicrobianos. Ambos os temas e extrema 
relevância devido ao crescente uso de tais ferramentas para o suporte clínico (17). 
Ademais, as doenças infectocontagiosas causam elevados custos em saúde bem 
como alta morbimortalidade. Sendo o tema de extrema relevância para saúde pública 
e privada (8,11,17,18) 
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4 METODOLOGIA 
 
Esta revisão sistemática de seguirá o checklist PRISMA 2020.  
 

4.1 CRITERIOS DE ELEGIBILIDADE: 
Foi realizada busca de estudos nas bases PubMed/Medline, IEEE Xplorer e 

Science Direct publicados entre 01 de janeiro de 1900 e 31 de dezembro de 2022 nos 
idiomas inglês, português, alemão e espanhol.  

 
Os critérios de inclusão são estudos que utilizem ML como ferramenta para 

tomada de decisão clínica no uso de antibióticos em adultos visando melhorias de 
desfecho. 

 
Os critérios de exclusão serão trabalhos que não estejam nas línguas 

supracitadas ou que não possuam versão nestes idiomas. Serão excluídos também 
artigos que não possuam acesso aberto, artigos que não citem a estratégia de 
aprendizagem de máquina utilizada, artigos que não abordem apoio a decisão clínica, 
artigos que não utilizem estratégias de aprendizado de máquina. 

 
4.2 ESTRATÉGIA DE BUSCA 

As buscas foram realizadas com os seguintes descritores MeSH:  
(((deep learning) OR (artificial intelligence) OR (machine learning) OR (neural 

networks)) AND ((medical decision) OR (decision tool) OR (clinical decision) OR 
(CDSS)) AND (antibiotic stewardship)) 

 
4.3 AVALIAÇÃO COMPARATIVA 

Descrição dos dados utilizados, descrição clara do tratamento dos dados, 
interpretabilidade da decisão tomada. 
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5 RESULTADOS 
 

A busca pelos artigos foi feita nas bases de dados MEDLINE/PubMEd, IEEE 
Xplorer e ScienceDirect. O resultado da busca inicial sem refinamento foi de 501 
trabalhos publicados. Seguindo os critérios de elegibilidade e exclusão restaram 489 
após restrição de idioma, 126 de acesso aberto, 12 após análise de título, 11 após 
análise de abstract e 9 após revisão de duplicatas. Destes, 4 são revisões de literatura 
e 5 artigos de implementação de algoritmos de ML. Coleta elencada na Imagem 1. 

  
Imagem 1: Fluxograma PRISMA 2020 

 
 
 
Artigos cujo título não informava se tratar de um trabalho que emprega 

algoritmos, aprendizado de máquina ou inteligência artificial foram descartados em 
etapa inicial. 
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5.1 ARTIGOS DE IMPLEMENTAÇÃO DE ALGORITMOS 
Dos 5 artigos de implementação de algoritmos, 2 foram treinados com dados 

do STARR (STAnford Research Repository) – Estados unidos, 1 artigo foi treinado 
com dados do Centro Médico Universitário de Ultrech – Holanda, 1 artigo foi treinado 
com dados do Massachusetts General Hospital and Brigham & Women’s Hospital e 1 
artigo foi treinado com dados do MIMIC-III (Medical Information Mart for Intensive Care 
III). Os objetivos estão elencados na Tabela 1. Fonte de dados e país de origem 
elencados na Tabela 2. Número de características aplicadas aos modelos e enfoque 
do trabalho elencados na Tabela 3. Avaliação comparativa disponível na Tabela 4.  
Número de pacientes, modelos testados e métricas dos melhores modelos estão 
elencados na Tabela 5. 

 
Quatro artigos abordaram antibioticoterapia na infecção urinária não 

complicada. Um artigo abordou infecções de maneira generalizada, não sendo 
selecionada um tipo de infecção de sítio único. Resultados disponíveis na Tabela 3. 
 

No conjunto de artigos foram utilizados oito algoritmos distintos no total, 
elencados a seguir, cuja melhor métrica de Área Sob a Curva do Receptor (AURC) foi 
de 0,8005 do modelo XGBoost do artigo de de Vries S et al. (19) Os demais artigos 
utilizaram: Regressão Logistica Penalizada de Lasso (L1), Regressão Logística 
Penalizada de Ridge (L2), Random Forests (Florestas Aleatórias), Gradient Boosted 
Trees (Árvores de Gradiente Impulsionado), Decision Tree (Árvores de decisão), SVC 
(Máquina Vetor de Suporte de Classificação), KNN (k-Vizinhos próximos), RESSEL 
(Algoritmo Semi-supervisionado confiável de aprendizagem combinada). Lista 
completa de algoritmos testados disponível na Tabela 4. 

 
Tabela 1. Objetivo dos artigos 
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Tabela 2. Fonte de dados e país de origem  

 
 

Tabela 3. Número de características aplicadas e enfoque 
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Tabela 4. Avaliação de competências  

 
 
Tabela 5. Modelos testados e melhores modelos  
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5.2 ARTIGOS DE REVISÃO DE LITERATURA 
Foram encontrados também quatro revisões de literatura, das quais somente 

três seguiram o padrão prisma, uma das revisões não citou os descritores utilizados. 
Das revisões que citaram os descritores, a maioria possuiu foco abrangente, 
buscando o máximo de artigos possíveis sobre o tema de IA/Aprendizado de Máquina 
e Infeccões/Sepse. Os resultados encontrados estão elencados na Tabela 6 e Tabela 
7. 

 
Tabela 6. Descritores, bases buscadas e janela de tempo de pesquisa  

 
Tabela 7. Características da revisão, número de artigos encontrados e número 

de artigos que utilizavam aprendizado de máquina para gestão de antimicrobianos  
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6 DISCUSSÃO 
 

A revisão sistemática da literatura sobre aprendizagem de máquina como 
ferramenta para gestão de antimicrobianos revela importantes desafios e 
oportunidades no campo da saúde. A escassez de artigos dedicados a esse tema 
específico indica uma lacuna significativa na pesquisa, sugerindo a necessidade de 
maior atenção a esse domínio da prática clínica que pode trazer grandes benefícios 
de desfecho para intervenções. Neste estudo há ainda um risco de viés devido aos 
critérios de seleção, em que o título foi triado e os títulos que não declararam que 
utilizaram aprendizagem de máquina foram descartados. 
 

Da pesquisa nas bases PubMed, IEEE Xplorer e Science Direct, utilizando 
os descritores outrora elencados torna-se evidente a prevalência de estudos sobre 
infecção urinária, sendo observado este tema em 80% dos artigos analisados. 
Somente o artigo “Predictive modeling of bacterial infections and antibiotic therapy 
needs in critically ill adults” (20) que utilizou o banco de dados MIMIC-III (21) e não 
foca somente em infecção do trato urinário, os demais artigos se debruçam somente 
sobre esta moléstia (19,22–24). Há uma literatura significativa também com modelos 
de IA e sepse (25–27), contudo percebe-se escassez no que tange a abordagem de 
outros tipos de infecções como uso de IA, como por exemplo, infecções de corrente 
que sanguínea, que tem alto impacto em morbimortalidade (28) e infecções 
respiratórias como pneumonia bacteriana e tuberculose, que são impactantes em 
países em desenvolvimento como o Brasil (29–31). 

 
6.1 DISCUSSÃO DE ARTIGOS DE IMPLEMENTAÇÃO DE ALGORITMOS 

Durante a análise dos estudos, foram identificadas lacunas técnicas em 
todos os estudos, especialmente em relação à replicabilidade dos resultados. Essa 
falta de replicabilidade levanta questões críticas sobre a validade dos resultados e 
destaca a importância de maior transparência e rigor metodológico na condução e 
redação desses estudos (32). Desde ao menos 2016 Lou et al. (33) atentou-se a 
declarar um guia para construção de trabalhos que envolvam aprendizado de máquina 
e ciências biomédicas. Dentre os itens elencados como de importância na escala de 
relatos de uso de Aprendizado de Máquina de Lou et al. (32,33) temos a descrição 
dos dados, tratamento dos dados, explicação do modelo e generalização da 
abordagem, apesar de todos os artigos elencarem exames e informações possíveis 
para realidade Brasileira, a falta de clareza de quais dados realmente foram utilizados 
destas bases torna a replicação das técnicas limitada.  

 
A exemplo, no artigo de Eickelberg et al. (20) os dados utilizados foram 

declarados somente como “dados do MIMIC-III”, porém não é fornecida explanação 
nominal sobre quais características foram utilizadas. A limpeza dos dados foi citada 
somente para alguns itens, relatando remoção de outliers e remoção de casos cuja 
terapia tornaria muito diferente o desfecho imunológico do paciente. A construção do 
modelo não cita hiperparâmetros, somente é citado que 52 características serviram 
de subsídio para o treinamento do modelo de aprendizado de máquina, não sendo 
elencadas quais seriam estas características de saúde do paciente. Para avaliação 
de performance foram comparados 4 algoritmos: Floresta Aleatória, Regressão 
Logística, XGBoost e SVC (Máquina Vetor de Suporte de Classificação). Avaliando o 
gráfico de resultados o modelo XGBoost se demonstrou mais eficiente, possuindo a 
maior média de área sob curva de receptor (AURC) obtendo valor de 0,776 sendo um 
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resultado considerado aceitável pela literatura (34), apesar disto durante toda 
discussão do artigo os autores referenciaram somente ao modelo de Floresta 
Aleatória, que obteve 0,774 de média de Área Sob a Curva do Receptor (AURC), não 
são elencados argumentos acerca da motivação de escolha deste modelo para 
discussão. Observando o gráfico que versa sobre explicabilidade do modelo, observa-
se a tentativa de demonstrar o quanto as variáveis podem ter influenciado o resultado 
das predições, sendo elencados 20 parâmetros dos ditos 52 totais.   
 

Ainda analisando as orientações de Luo et al. (33), outros problemas 
conceituais de declaração de dados e tratamento também foram identificados, nos 
artigos de Corbin C, Sung L et al. (23), Corbin C, Medford R et al. (24), Kanjilal S et al. 
(22) Eickelberg G et al. (20) que podem impossibilitar a replicação dos estudos em 
nossa realidade. Por outro lado, o artigo de de Vries S et al. (19) detalhou com mais 
clareza a construção dos modelos e manejo dos dados, apesar de relatar ter utilizado 
1443 características para alimentar o modelo e não ter tornado clara a forma que 
foram manejadas as diferentes características do tipo categorica, mesmo assim foi o 
trabalho que mais se aproximou das orientações de Luo et al. (33) para relato de 
aprendizado de máquina nas biociências. 
 

No contexto brasileiro, são identificados desafios práticos específicos, 
como a falta de disponibilidade de exames - como já alertava Pessoa J, et al. em 1976 
(35) - e médicos em muitas áreas isoladas do Brasil (36) tornando mais difícil a 
implementação de intervenções mais efetivas no manejo da antibioticoterapia segura. 
Além disso, a falta de representatividade geográfica nos estudos, onde 4 estudos se 
localizaram nos Estados Unidos (20,22–24) e 1 estudo foi localizado na Holanda (19), 
contextos e sistemas de saúde completamente diferentes da realidade dos países em 
desenvolvimento, como é o caso do Brasil, assim dificultando a reprodutibilidade dos 
resultados dos estudos em nossa realidade. 
 

A análise adicional destaca desafios na implementação prática de sistemas 
baseados em aprendizado de máquina, como a ausência de sistemas integrados 
como ferramentas de decisão clínica nos prontuários médicos, devido a diversas 
dificuldades desta comunicação, conforme já descrito na literatura (37,38). A falta de 
transparência e detalhamento em relação aos dados utilizados nos estudos levanta 
preocupações sobre a replicabilidade e destaca a importância de padrões rigorosos 
na divulgação de informações sobre coleta, tratamento e modelagem de dados, como 
alertaram Luo et al.(33) e Brnabic et al. (32). 

 
6.2 DISCUSSÃO DE ARTIGOS DE REVISÃO DE LITERATURA 

Avaliando os estudos angariados do tipo revisão de literatura encontramos 
abordagens abrangentes em busca de diversos termos, o que não torna claro o 
interesse final. O artigo de Elyan E et al. (39) é uma revisão que não seguiu os padrões 
PRISMA (40) abordando um teor explicativo sobre os conceitos de aprendizagem de 
máquina e uma vez que não declararam os descritores e não declararam os estudos 
encontrados este estudo atual não foi capaz de conferir se os achados do trabalho de 
Elyan E at al.(39) poderiam ser complementares para esta pesquisa. O estudo de 
Peiffer-Smadja N et al. (41) realizou uma busca com interesse em antibióticos ou 
sepse e não propriamente gestão dos antimicrobianos. Dos artigos encontrados que 
poderiam ser anexados a esta revisão tivemos apenas um que utilizava-se de 
aprendizado de máquina para gestão de antimicrobianos, porém de acesso pago.  Na 
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revisão de Luz C et al (8) um artigo fora classificado como uso de aprendizado de 
máquina para gestão de antimicrobianos, o qual possuía o título “Neither Single nor a 
Combination of Routine Laboratory Parameters can Discriminate between Gram-
positive and Gram-negative Bacteremia” que não foi incluso na seleção final desta 
presente revisão devido aos critérios já elencados de construção.  

 
6.3 LIMITAÇÕES DESTE ESTUDO 

Uma limitação e viés do atual estudo é que a escolha dos trabalhos iniciou-
se através da triagem dos títulos, e o artigo citado anteriormente não menciona nem 
vislumbra ao leitor a possibilidade de se tratar de uma aplicação de aprendizagem de 
máquina. O manuscrito de Rawson T et al. (42) foi a mais antiga das revisões, 
publicada em 2017 e trazendo estudos até 2015. A busca foi abrangente, como as 
demais revisões elencadas acima, porém foram encontrados quatro trabalhos que 
foram classificados como abordagens de aprendizado de máquina, dos quais nenhum 
relatou o tipo de algoritmo utilizado para chegar à predição, o que mais uma vez 
reforça a orientação de Luo et al.(33) e Brnabic et al. (32) para uma abordagem clara 
para divulgação de estudos utilizando aprendizado de máquina. 

 
6.4 CONSIDERAÇÕES ADICIONAIS 

Vale ressaltar que durante a realização da revisão diversos estudos 
retornados na busca apresentavam sistemas de algoritmo de decisão em formato de 
protocolo a ser seguido (43). Nesses estudos o sistema não adquiriu conhecimento 
de forma efetiva, uma vez que seguiu diretamente instruções predefinidas do tipo 
fluxograma, sem demonstrar capacidade de aprendizado ou adaptação (44). 
Avaliando os títulos e alguns abstracts artigos os artigos foram excluídos por utilizarem 
indevidamente os termos elencados acima como sinônimos (45). A predominância de 
algoritmos de decisão estilo fluxograma em detrimento de ferramentas de predição 
indica uma tendência conservadora na literatura médica (46–48). Isso ressalta a 
importância de explorar o potencial preditivo do aprendizado de máquina para otimizar 
a prática clínica de gestão de antimicrobianos. 
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7 CONCLUSÃO 
Em resumo, essa revisão sistemática destaca a necessidade de maior 

atenção ao uso de aprendizado de máquina para gestão de antimicrobianos, 
enfatizando a importância da replicabilidade, transparência e rigor metodológico na 
pesquisa nesse campo. 

 
Transparência no processamento de informação, consideração de 

contextos clínicos e geo-epidemiológicos são cruciais para permitir replicabilidade e 
entendimento das soluções para mais contextos de saúde, principalmente pensando 
nos países em desenvolvimento, que possuem menos recursos financeiros. Ao 
priorizar esses aspectos, podemos avançar no uso da aprendizagem de máquina para 
otimizar as práticas de gestão de antimicrobianos e melhorar os resultados da saúde 
e das infecções resistentes. 

 
Além disso, essa revisão evidencia a carência de estudos acerca do tema. 

Há também imitação temática, uma vez que a maioria dos artigos encontrados foca 
em infecções do trato urinário. Devido ao número pequeno de estudos encontrados e 
as imitações já citadas é evidente que mais pesquisas são necessárias e mais 
investimentos para explorar o potencial da aprendizagem de máquina na gestão do 
uso de antimicrobianos. A abordagem conservadora na literatura médica e os desafios 
práticos, como a disponibilidade limitada de testes e a falta de integração com 
ferramentas de decisão clínica, devem ser abordados de modo a tornar fluida a 
implementação de ferramentas de apoio a decisão. 

 
Dado a relevância do tema e o impacto de infecções no contexto de saúde 

pública, utilizar ferramentas de tecnologia para agilizar processos e reduzir custos de 

forma eficaz se torna de suma importância. O presente estudo traz isso de forma 

evidente, além de ressaltar importância e manutenção de rigor técnico e ético para 

estudos que utilizem uso de aprendizado de máquinas.   
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