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Abstract 

 

Sepsis is a systemic inflammatory response syndrome caused by infection, which can lead to death. Early diagnosis can help to 

reduce the mortality in sepsis. Recently studies on sepsis prediction using machine learning have been conducted. In this study, 

we suggest the sepsis onset can be predictable from patient vital signs collected on MIMIC-IV. Seven vital sign measures selected 

from the MIMIC-IV and their changes over time were calculated and used for input data. We evaluated AUROC and the accuracy 

of vital signs by learning the LightGBM algorithm to predict the onset of sepsis. Our proposed model could be predicted sepsis 

with AUROC 0.76 and accuracy 0.87 using vital signs 4-6 hours before onset. Our model can predict sepsis early through vital 

signs, and these estimates can serve as important clinical indicators of a patient's condition, especially with regard to sepsis. 

Further, we are going to develop a high-performance sepsis prediction model and patients monitoring system. 

 
1. 연구 배경 
패혈증은 감염으로 인해 발생하는 전신염증반응증후군으로 

다양한 징후와 증상을 보인다[1]. 2017년 기준 전 

세계적으로 약 48,900만 건의 패혈증 발병 사례가 

보고되었고, 약 1,100만 명이 패혈증으로 인해 사망하였다. 

이는 전 세계 연간 사망자의 19.7% 비중을 차지하고 

있다[2]. 패혈증 사망률은 치료 수준 및 의료 인프라 부족, 

열악한 감염 예방 조치, 늦은 진단과 부적절한 임상 관리와 

관련이 있다[3]. Liu VX 등이 실시한 연구에서 패혈증 치료를 

위한 항생제의 적절한 조기 투여는 사망률을 감소시켰다고 

보고하였다[4]. 패혈증 환자의 절반 이상은 감염 이후 

적절한 관리로 예방할 수 있으며 조기진단으로 사망률을 

낮출 수 있다[3] 

최근 개정된 Sepsis-3 기준에 따르면 패혈증은 감염으로 

인한 장기부전으로 정의한다. 장기부전은 SOFA 점수가 2점 

이상일 때로 추정할 수 있고 패혈증으로 진단할 수 있다[5]. 

SOFA 점수는 6가지 지표(0~4점)로 평가되며, 지표의 총합을 

SOFA 점수로 사용한다[6]. (표 1.) 

 

표 1. 패혈증 진단에 활용되는 SOFA 점수 
System or organ and 

measure 

SOFA score 

1 2 3 4 

Respiration PaO2/FiO2, 

mmHg 
<400 <300 <200 <100 

Coagulation Platelets 

×10
3
/mm3 

<150 <100 <50 <20 

Liver Bilirubin, mg/dl 1.2-1.9 2.0-5.9 6.0-11.9 >12.0 

Cardiovascular 

Hypotension 

MAP<70mm

Hg 

Dopamine≤5 

or 

dobutamine 

(any dose) 

Dopamine>5 

or 

epinephrine≤0

.1 

or 

norepinephrin

e≤ 0.1 

Dopamine>15 

or epinephrine>0.1 

or 

norepinephrine> 

0.1 

Central nervous system 

Glasgow Coma Score 
13-14 10-12 6-9 <6 

Renal Creatinine, mg/dl 

or urine output 
1.2-1.9 2.0-3.4 

3.5-4.9 

or <500 

ml/day 

> 5.0 

or <200 ml/day 

 

최근 연구에 따르면 활력 징후를 이용한 패혈증 조기진단 

연구가 보고 되고 있다[7,8]. 이는 활력징후와 패혈증 

증상과의 관계가 있음을 시사한다. 

본 연구에서는 Gradient Boosting Decision Tree 기반의   

LightGBM 알고리즘[9]을 활용해 활력 징후와 패혈증 

진단기준 중 하나인 Sepsis-3의 학습으로 패혈증의 

조기진단이 가능한지 분석했다. 

 

2. 연구 방법 
본 연구에서는 미국 Beth Israel Deaconess Medical Center 

(BIDMC)에서 2008년부터 2019년 사이에 수집된 

의료데이터베이스 MIMIC-IV(Medial Information Mart for 

Intensive Care-IV)에서 중환자실에 입원한 환자(n= 76,540) 

데이터를 활용해 패혈증 환자와 비 패혈증 환자의 활력 

징후를 분류했다[10]. Johnson 등의 연구에서 사용된 Sepsis-

3 분류 코드를 활용해 패혈증 진단 기준인 Sepsis-3 정의에 

따라 패혈증 환자를 구분했다[11]. Sepsis-3 기준, 패혈증으로 

식별된 환자는 35,010명이다. 

MIMIC-IV 데이터에서 심박수, 호흡수, 수축기혈압, 이완기 

혈압, 평균 동맥압, 산소포화도, 체온의 7가지 활력 징후 

데이터를 학습 데이터셋을 계산하기위해 선택하였다. 패혈증 

환자 데이터는 패혈증 진단 시간을 기준으로 n시간(n=1,2,3) 

전과 n+1시간 전, n+2시간 전 그리고 n+1과 n+2시간 전의 

활력 징후 데이터의 변화량을 각각 계산하여 총 35개의 

데이터를 학습데이터로 입력하였다. 패혈증 조기예측 

학습모델은 A 모델은 n이 1시간일 때, B 모델은 n이 

2시간일 때 C 모델은 n이 3시간일 때, D 모델은 n이 

4시간일 때 각각 학습을 진행하였다. 비 패혈증 환자는 

중환자실 입원 시간부터 입원 시간 2시간 뒤 데이터를 

사용해 패혈증 환자와 같은 데이터 형태로 구성했다. 

결측 데이터는 발생 시점 직전 데이터를 할당했고 동일 

시간 내 다수의 측정 데이터가 존재할 시, 그 평균을 

사용했다. 학습 수행 시, 학습 데이터에만 최적화되어 다른 

데이터로 예측을 수행하면 성능이 저하되는 과적합을 

방지하기 위해 10 fold 교차검증을 시행했고, 학습과 테스트 

데이터의 비는 8대 2로 구성했다.  

 



3. 연구 결과 
본 연구는 MIMIC-IV 데이터에서 7개의 활력 징후를 

선택하여 학습데이터로 활용하기 위해 데이터 전처리를 

진행하였다. 전처리된 데이터는 총 35개 데이터로 

계산되었으며 패혈증 조기 진단을 위한 머신러닝 모델 

학습의 입력데이터로 활용되었다. 머신러닝 알고리즘을 

이용해 패혈증 진단 시간으로부터 3시간 전에 패혈증을 

예측했고, 0.75의 AUROC와 0.81의 정확도를 확인하였다. 

아래 표 2는 시간에 따른 LightGBM을 사용한 패혈증 조기 

예측 결과이다. 변수 중요도 결과 A 모델과 D 모델은 3시간 

전 심박수 측정값에서 2시간 전 측정값의 변화량이 가장 

높았고, B 모델과 C 모델은 3시간 전 체온 측정값에서 

2시간 전 측정값의 변화량이 가장 높게 나타났다. 활력징후 

변화는 학습 모델이 패혈증을 조기 예측할 수 있는 중요한 

인자로 평가될 수 있다. 

본 연구에서는 시간에 따른 활력 징후 변화가 머신러닝 

모델의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 패혈증 진단 

4시간 전, 5시간 전, 그리고 6시간 전 활력 징후 데이터로 

학습한 모델은 0.76의 AUROC와 0.87의 정확도로 가장 높은 

값을 나타냈다. 이 성능은 패혈증 진단 시점 이전에 조기 

예측이 가능함을 시사할 수 있으며, 의료진이 환자의 상태를 

빠르게 판단하는 데 도움이 될 것으로 기대한다. 본 연구를 

바탕으로 향후 높은 성능을 나타내는 패혈증 조기 예측 

머신러닝 모델 개발 및 실시간 환자 모니터링 시스템의 

연구개발을 추진할 계획이다. 

 

표 2. 시간에 따른 머신러닝 패혈증 조기 예측 성능 

예측 시간(t*-n) A B C D 

AUROC 0.75 0.75 0.76 0.76 

ACCURACY 0.81 0.84 0.86 0.87 

*t=패혈증 진단시간 
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