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Resumo

Doengas cardiovasculares (DCV) estdo entre as principais causas de morte e, para me-
lhorar os desfechos nesses casos, podem ser necessérios cuidados intensivos especificos em
unidades de terapia cardiointensiva (CICU). Os profissionais de CICU precisam tomar
decisoes rapidamente, e apoiados por ferramentas classificadoras (escores), cujos resul-
tados sao intervalos numéricos associados a um risco de morte do paciente. Os escores
nem sempre apoiam a tomada de decisao precisamente, devido a diferencas entre as po-
pulacoes que embasaram a elaboracao dessas ferramentas em relagao a condigao clinica
de cada paciente. Por esse motivo, a estratificacao de risco para pacientes graves é um
desafio no contexto da CICU. Nesse sentido, é possivel que os algoritmos baseados em
aprendizado de maquina incrementem o desempenho de métodos tradicionais de predicao
baseados em estatistica. O objetivo dessa pesquisa é desenvolver um sistema inteligente
de apoio a decisao para os profissionais de saide que auxilie na estratificacao de risco de
pacientes. A partir da base de prontuério eletrénico MIMIC-IV, identificamos um padrao
de comportamento de um grupo de pacientes com diagnoéstico de Insuficiéncia Cardiaca
com maior taxa de mortalidade intra-hospitalar. Por isso, realizamos uma anélise de
sobrevivéncia para entender a propor¢ao de mortalidade precoce e tardia, e projetamos
uma sobrevida de 86% apos sete dias, 70% apos 14 dias e 50% apos 28 dias. Por meio de
um modelo de regressao de Cox, identificamos que a hiperpotassemia foi o fator que de
maior efeito sobre a funcao de risco (Hazard Ratio, ou HR, de 1,22), seguido de aumento
de creatinina (HR de 1,07). Esses resultados sugeriram a importancia da disfungao renal
na definicao da chance de morte, mas que poderia ser causa ou consequéncia do diag-
nostico de Insuficiéncia Cardiaca. Por esse motivo, realizamos um estudo de informagcao
mutua para entender o grau de dependéncia entre as caracteristicas dos pacientes e seus
respectivos desfechos. O nivel sanguineo de creatinina apresentou maior associagdo com
a mortalidade (3,66% de ganho de informacao), seguido de débito urinario (2,95%), o que
reforcou a associagao cardio-renal e fundamentou a selecao das melhores variaveis para
modelagem. Por fim, ajustamos um modelo de regressao logistica (RL) multivariado para
predicao de mortalidade. Essa etapa introduziu inteligéncia aos fatores utilizados para

determinar as condigoes de risco, em contraste com os escores tradicionais de mortalidade,
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nos quais as variaveis de entrada sao predefinidos e obrigatorias. A acuracia obtida pela
RL foi de 78,4%, a éarea sob a curva ROC foi de 0,685 (valor-p < 0,001), e os valores de
precisao, revocacao e F-score foram, respectivamente, de 0,77, 0,80 e 0,76. Por ser um
modelo explicavel, identificamos que a variavel mais associada com morte intra-hospitalar
foi o anion gap, ou hiato anionico (Odds Ratio, ou OR, de 1,08). Uma das principais
contribuigoes dessa pesquisa foi a proposicao de um modelo de decisao adaptavel, o qual
fornece uma resposta de risco estimado para um novo paciente com interpretacoes clinicas

e sugestoes.

Palavras-chave: Tomada de Decisao Clinica, Modelos de Predigao, Prontuario eletro-

nico, Unidade de Terapia Intensiva Especializada.



Abstract

Cardiovascular diseases (CVD) are among the leading causes of death, and specific inten-
sive care in cardio-intensive care units (CICU) may be required to improve outcomes in
these cases. CICU professionals need to make decisions quickly, and they are supported
by classification tools (scores), which results are numerical ranges associated with a pati-
ent’s risk of death. However, scores only sometimes accurately support decision-making
due to differences between the populations that backed the elaboration of these tools
compared to each patient’s clinical condition. For this reason, risk stratification for criti-
cally ill patients is challenging in the CICU context. In this sense, algorithms based on
machine learning may improve the performance of traditional statistical-based prediction
methods. This research aims to develop an intelligent decision support system for health
professionals that helps in the risk stratification of patients. From the MIMIC-IV elec-
tronic medical record database, we identified a pattern of behavior in a group of patients
diagnosed with heart failure with a higher in-hospital mortality rate. We then performed
a survival analysis to understand the proportion of early and late mortality and projected
survival of 86% after seven days, 70% after 14 days, and 50% after 28 days. Using a Cox
regression model, we identified that hyperkalemia was the factor with the most significant
effect on risk function (Hazard Ratio, or HR, of 1.22), followed by increased creatinine
values (HR of 1.07). These results suggested the importance of renal dysfunction in de-
fining the chance of death. However, it remained unclear whether this could be a cause
or consequence of the diagnosis of heart failure. For this reason, we performed a mutual
information study to understand the degree of dependence between patient characteristics
and their respective outcomes. Serum bicarbonate level showed the most significant asso-
ciation with mortality (3.66% of information gain), followed by urinary output (2.95%).
Those findings reinforced the cardiorenal association with death and supported the selec-
tion of the best variables for modeling. Finally, we fitted a multivariate logistic regression
(LR) model to predict mortality. This step introduced intelligence to the factors used to
determine risk conditions, in contrast to traditional mortality scores, in which the input
variables are predefined and mandatory. The model’s accuracy was 78.4%, the area un-

der the ROC curve was 0.685 (p-value < 0.001), the precision was 0.77, the recall was
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0.80, and F-score was 0.76. As it is an explainable model, we identified that the variable
most associated with in-hospital death was the anion gap (Odds Ratio, or OR, of 1.08).
One of the main contributions of this research was the proposition of an adaptable de-
cision model, which provides an estimated risk response for a new patient with clinical

interpretations and suggestions.

Keywords: Clinical Decision-Making Making, Prediction Models, Electronic Medical

Records, Specialized Intensive Care Unit.
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1 Introducao

Doengas cardiovasculares (DCV) estdo entre as principais causas de 6bito no mundo.
Para melhorar os desfechos nesses casos, podem ser necessérios cuidados intensivos espe-
cificos (KASAOKA, 2017). O perfil de internagoes nas Unidade de Terapia Coronariana,
do inglés, Coronary Intensive Care Unit (CICU) inclui pacientes com diferentes faixas
etarias, miltiplas comorbidades, e causas de internagao que podem ou nao ser prima-
riamente cardiacas (DAI et al., 2020). A tendéncia de envelhecimento populacional no
mundo representa um aumento na prevaléncia dessas doencas e da demanda por CICU
(MORROW et al., 2012). A taxa de diagnostico de Insuficiéncia Cardiaca na populagao
é consideravel, com expectativa de que, em individuos com 55 anos, quase 1 em cada 3
desenvolvera insuficiéncia cardiaca durante o restante da vida (BLEUMINK et al., 2004).

Isso representa, atualmente, mais de 64 milhdes de pacientes com Insuficiéncia Cardiaca
(SAVARESE et al., 2022).

Os profissionais que atuam em unidades de terapia intensiva frequentemente precisam
tomar decisoes rapidamente, baseados em seu julgamento clinico. Por este motivo, toda
ferramenta capaz de auxiliar o entendimento de fatores que aumentam ou diminuem a
criticidade de um quadro clinico podera auxilia-los na tomada de decisao, como ocorre com
o uso dos escores (LIGHTHALL; VAZQUEZ-GUILLAMET, 2015). Faz parte da pratica
de cuidados em utilizar de dados de prontuéario para caracterizar o estado de satude do
paciente e, com base nessas informagoes, prever resultados futuros como, por exemplo,
o tempo previsto de internacao ou a chance do paciente morrer durante a internacao

hospitalar (KANE et al., 2007).

A tomada de decisao clinica é frequentemente apoiada pelo uso de ferramentas clas-
sificadoras que produzem escores, cujos resultados sao intervalos numéricos associados
a algum risco ao paciente. Os escores mais utilizados na pratica da terapia intensiva,
com a ressalva de que nao foram necessariamente desenvolvidos especificamente para
esta populagao, sao: APACHE (KNAUS et al., 1991), SOFA (VINCENT et al., 1996),
LODS (GALL, J., 1996), OASIS (JOHNSON; KRAMER; CLIFFORD, 2013) e SAPS II
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(GALL, J. R. L., 1993). O Mayo CICU Admission Risk Score (M-CARS) foi proposto
recentemente para esta finalidade, validado no contexto de CICUs, e segue em testes
com populagoes maiores para avaliar calibragdo e concordancia (CHICHAREON et al.,
2021). Nesse sentido, existem escores para populagoes gerais, para setores hospitalares
e para doengas especificas, mas cujas sobreposicoes de contextos podem torna-los menos

precisos.

E pratica comum na medicina a estratificacdo de risco dos pacientes para gerenciar
melhor as prioridades de cuidado (NAGAI; NAKAO; ANZAI, 2021), o que é facilitado
pelo uso dos escores. Entretanto, as caracteristicas diversas de pacientes com DCV torna
desafiadora a sua classificacdo em grupos para estratificagao de risco. Isso ocorre pela
dificuldade de generalizacao de dados coletados de diferentes contextos, como o de ambu-
latorios, Unidade de Terapia Intensiva e CICUs, e também pela necessidade de reavaliar
a aplicabilidade de marcadores previamente estudados em outros contextos. Um exemplo
dessa situacao seria o de um determinado exame laboratorial avaliado como um preditor
de mortalidade na UTI, mas que nao foi validado em CICU(KADOOKA et al., 2021).
Por essa razao, existe necessidade de pesquisa tanto do perfil de pacientes, quanto dos
diferentes contextos em que eles procuram atendimento em satde. O interesse nas pesqui-
sas em CICU existe também porque, até a presente data, poucas ferramentas de predicao
de risco estao disponiveis para pratica clinica nesse contexto (JENTZER et al., 2019;
TORRALBA et al., 2020). Por este motivo, as sociedades médicas tém incentivado pes-
quisas para orientar condutas baseadas em evidéncias também em CICUs (BOHULA et
al., 2019).

A geragao continua de registros clinicos e laboratoriais em prontuério eletroénico vai
ao encontro desse incentivo para realizagao de estudos de DCV no contexto das CICU. A
estruturacao desses dados na forma do prontuério eletrénico do paciente tem potencial de
contribuir positivamente para as praticas assistenciais de satude (AN EL RODRIGUEZ et
al., 2021). Ao analisar dados eletronicos de experiéncias de muitos provedores com muitos
pacientes, pode-se chegar mais préximo de uma resposta sobre qual seria, de fato, a melhor
conduta para cada paciente (PINTO; LUO; CHURPEK, 2018). Diversos dados clinicos
e de exames complementares ja foram estudados como fatores de risco de mortalidade
entre pacientes graves, e este conhecimento é usado para melhorar a gestao de recursos
hospitalares fisicos e humanos (BAKER; XIANG; ATKINSON, 2020). Entretanto, dife-
rencas entre as populagoes podem alterar o efeito de determinados fatores, de forma que
o mais confiavel, apesar de dificil em termos praticos, seja definir o risco especifico para
cada populagao e em cada contexto de cuidado (ROSENBERG; WATTS, 2000). Além
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disso, a avaliacao dos dados de prontuério pode permitir a identificacao de individuos de
alto risco. A analise de sobrevivéncia pode ser ttil, nestes casos, para analisar o tempo
até o evento de interesse (6bito), de forma estimar o tempo de sobrevivéncia esperado,
dada as observagoes clinicas de uma coorte de pacientes (SINGH; MUKHOPADHYAY,
2011). Dentre os fatores descritos, as diferengas populacionais e regionais merecem des-
taque porque tornam o cenério de pesquisa desafiador. Isso pode significar diversidade
de caracteristicas dos pacientes (perfil epidemiologico e de comorbidades), por diferen-
gas nos processos de satde (pacientes com diferentes complexidades sendo atendidos pela
mesma unidade de satde), ou mesmo por limitagoes dos recursos disponiveis em cada lo-
cal (recursos materiais, humanos, e mesmo relacionados a disponibilidade de tecnologias).
Nesses casos, por exemplo, comparar as taxas gerais de mortalidade entre unidades de
pronto atendimento, um hospital universitario e um hospital privado poderao ser mais

representativos das diferencas sociais do que de diferengas nos padroes ou na qualidade

de atendimento (FUTOMA et al., 2021; SINGH; MHASAWADE; CHUNARA, 2022).

Com os dados detalhados de pacientes e processos clinicos registrados em Prontuario
Eletronico do Paciente, é possivel reduzir algumas das incertezas que permeiam os cuida-
dos de satde, as quais sao agravadas pelas limitagoes de tempo e recursos para a tomada
de decisao. Por esse motivo, existe uma oportunidade para os pesquisadores encontrarem
evidéncias clinicas a partir dessa abundancia de dados que ja existem, com uso de técnicas
aplicaveis a grandes volumes de dados, tais como as técnicas de aprendizado de méaquina.
O uso de modelos de aprendizado de méaquina para predi¢do de tempo de internacao e
mortalidade é uma oportunidade de pesquisa bastante explorada (BOROUJENI; YOU-
SEFI;, ZURETTI, 2019; CHURPEK et al., 2016; DONNELLY et al., 2021; SOMANI
et al., 2020).

Por outro lado, pouco avango foi feito em modelos que apliquem um determinado
conhecimento em uma grande proporc¢ao de hospitais, devido a diversos desafios. Dentre
eles, destacam-se: (1) a caréncia de dados de registro em formato de prontudrio eletronico,
(2) a pouca interoperabilidade de dados e sistemas de PEP, (3) a necessidade de com-
preensao os conceitos técnicos envolvidos na andlise dos resultados de um modelo, e (4)
a necessidade lidar com dados desbalanceados, como frequentemente ocorre em desfechos
como a mortalidade hospitalar (JANETT; YERACARIS, 2020; HOWE et al., 2018; SA-
RIPALLE; RUNYAN; RUSSELL, 2019). O desbalanceamento dos dados de treinamento
é esperado porque um numero proporcionalmente maior de pacientes tendem a sobrevi-
ver e ter como desfecho a alta hospitalar, e um ntimero comparativamente menor morre

durante a internacado (HARERIMANA; KIM; JANG, 2021).
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1.1 Definicao do Problema

A estratificacao de risco para pacientes graves é um desafio no contexto da Terapia In-
tensiva. H& uma variedade de ferramentas classificadoras que podem ser utilizados na
CICU, porém seus resultados s@o limitados e imprecisos (PIRRACCHIO et al., 2015).
A melhoria da predi¢ao de risco em pacientes graves pode contribuir para orientacao de
uma oferta de cuidado mais adequada, ao apoiar decisoes sobre tratamentos e gestao de

recursos disponiveis (JENTZER et al., 2019).

Algoritmos baseados em aprendizado de maquina podem incrementar o desempenho
de métodos tradicionais de predicao baseados em estatistica. Paralelamente, o uso de
dados de PEP segue o caminho da pesquisa clinica contemporanea, que tende para a uti-
lizagao crescente de big data para melhorar a prestagao de cuidados aos pacientes (CELI;
MARK et al., 2013). Dentre as bases de dados de satde classificadas como de acesso
aberto, o Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC) se destaca pela quan-
tidade e qualidade dos seus registros. O MIMIC é uma base de dados de acesso publico
desenvolvido pelo Laboratory for Computational Physiology, do Massachusetts Institute of
Technology, em parceria com o Beth Israel Deaconess Medical Center e a Philips Health-
care, com o apoio do Instituto Nacional de Imagem Biomédica e Bioinformética. Trata-se
de informacoes relacionadas a pacientes internados de um complexo hospitalar terciario
de Boston, Massachusetts, EUA (JOHNSON, A. et al., 2020), que serao utilizadas nos

estudos apresentados nesta pesquisa.

Nesta dissertacao, a hipoétese a ser testada é que o aprendizado de maquina pode
auxiliar o julgamento dos profissionais de satide na identificacao de dados clinicos sufici-
entes para estratificar os pacientes com Insuficiéncia Cardiaca com base no risco de morte

durante sua internagao na CICU.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa é desenvolver um sistema de apoio a decisao para os
profissionais de satide para auxiliar na estratificacao de risco de pacientes admitidos no

hospital, dado um conjunto de dados clinicos do paciente.

Os objetivos secundéarios sao:

1. Pesquisar, propor e validar modelos de aprendizado de maquina apropriados aos
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processos de satide presentes em uma CICU:;

2. Analisar e projetar um sistema de apoio a decisao para os profissionais de satde da

CICU para ajudar na avaliacao das condigoes de risco.

1.3 Organizacao da Dissertacao

Os préximos capitulos estao organizados da seguinte forma. O Capitulo 2 descreve os
processos de pesquisa aplicados, e apresenta o desenho do estudo, o mapeamento de uso
dos dados e os procedimentos especificos de estudo. O Capitulo 3 apresenta a funda-
mentacao tedrica dos modelos de tomada de decisao aplicados a satide, com os conceitos
relacionados ao uso de dados abertos e anonimizados de PEP. O Capitulo 4 apresenta a
revisao da literatura, com os trabalhos relacionados. O Capitulo 5 descreve os estudos
realizados na base MIMIC-IV, com apresentacao dos principais resultados obtidos. O
Capitulo 6 apresenta a proposta do sistema e o uso do modelo preditivo por médicos.
Por fim, o Capitulo 7 resume as principais contribui¢oes da pesquisa e sugere possiveis

trabalhos futuros.



2 Materiais e Métodos

Esta dissertagdo se encontra linha de pesquisa de Inteligéncia Artificial e faz parte do
dominio da Ciéncia da Computacao. A metodologia dessa pesquisa foi baseada nos fun-
damentos da Design Science Research, um processo de pesquisa originalmente proposto
para a engenharia de producao que preza por eficiéncia e eficicia dos artefatos infor-

macionais, bem como pelo rigor e pela produgao de conhecimento cientifico reprodutivel

(LACERDA et al., 2013; BLESSING; CHAKRABARTI, 2009).

Didaticamente, a metodologia proposta nesta pesquisa divide-se em seis estagios: (1)
formulacdo do problema, (2) revisao bibliogréfica, (3) coleta e exploragao dos dados, (4)
modelagem, (5) execugdo e validagao dos estudos e (6) proposta de um uso pratico ao
modelo. Este capitulo descreve em detalhes os passos de pesquisa em cada uma dessas

etapas.

O processo de desenvolvimento da questao de pesquisa envolve a defini¢cao de varios
componentes do estudo, e também a selecao do tipo de estudo mais apropriado para utili-
zar esses componentes para produzir resultados validos e confidveis. A primeira etapa no
processo de transformar uma questao clinica em questao de pesquisa é definir a amostra
do estudo e o resultado de interesse. Nessa pesquisa, a populacao estudada foi selecio-
nada a partir da base de dados de prontuario eletrénico de pacientes do MIMIC-IV, e o
desfecho de interesse foi a morte intra-hospitalar. O passo seguinte é a escolha do desenho
de estudo ideal conforme a questao e os recursos disponiveis. Nesse caso, o estudo de
modelagem preditiva foi selecionado, de modo que fosse possivel usar os dados disponiveis

dos pacientes para determinar quais fatores contribuiram para o desfecho.

Na etapa seguinte, a Revisao Sistematica da Literatura (RSL) apresenta os funda-
mentos tedricos, o que possibilita a compreensao do estado atual de conhecimentos sobre

o tema.

A obtencao e a exploragao dos dados corresponde & terceira etapa da metodologia, e

compreende uma analise exploratoria de dados a partir de uma observagao transversal,
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retrospectiva e unicéntrica. Uma parte critica desse processo é definir quais tipos de dados
seriam necesséarios para responder a questao de pesquisa e, por isso, inclui desde o estudo
dos dados brutos até a visualizacao e interpretacao de dados e calculos estatisticos. O
método descritivo é usado para realizar anélises de diversos aspectos da base de pacientes,
com a selecao de caracteristicas clinico-epidemiolégicas que posteriormente servem para

um procedimento experimental de modelagens.

A modelagem dos dados corresponde a etapa da metodologia em que os conhecimentos
e as técnicas de engenharia de dados sao aplicados (XING et al., 2016). Nessa pesquisa,
ela inclui diversas atividades: (i) a preparac¢ao dos dados, com tratamento de registros
com valores ausentes, suavizacao de ruidos, identificacao de outliers e remocao de dados
duplicados; (ii) a integracao dos dados, com associagao das tabelas de dados de pacientes
com dados de internagao; (iii) a transformagao dos dados, com técnicas de normalizagao e
padronizagao; (iv) a avaliagao sobre a necessidade de balanceamento de dados, reamostra-
gem e redugao de dados; e (v) a selegao das caracteristicas, com avalia¢ao da importancia
das caracteristicas, remocao de multicolinearidade, analise de principais componentes e

descarte de baixa variancia.

A quinta etapa da metodologia consiste nos estudos com a base de dados, com énfase
na aplicacao do aprendizado de maquina. Essa fase inclui as decisoes sobre o tipo e os
modelos de aprendizado de maquina, além do ajuste de hiperparametros, e da comparagao
entre diferentes algoritmos. Essa pesquisa compreendeu técnicas que nao sao classificadas
como aprendizado de méquina, como a anéalise de sobrevivéncia e o estudo de entropia, mas
que foram necessarias para refinar o entendimento da base de pacientes e das informacoes

disponiveis.

Por fim, na etapa de estudo da aplicabilidade do modelo, o algoritmo de aprendizado
de maquina com melhores caracteristicas para servir como modelo preditivo do sistema
é selecionado para compor uma ferramenta de apoio & tomada de decisao. Essa fase
compreende, portanto, o desenvolvimento, a avaliacao e a disponibilizacao do sistema

para usuarios.

A préxima subsecao apresenta o desenho do estudo, o qual representa a logica da

sequéncia de analises realizadas na base de dados de pacientes.
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2.1 Desenho do Estudo

O delineamento dessa pesquisa compreende trés etapas: (1) descritiva, que inclui uma
analise exploratoria de dados a partir de uma observagao transversal, retrospectiva e
unicéntrica; (2) teste de hipoteses em uma coorte de pacientes da base descrita na etapa
anterior, na qual existem diferencas entre as subpopula¢oes com tem relevancia estatistica
a ponto de fazerem parte de um conjunto de dados minimo capaz de prever um desfecho; e
(3) preditiva, que compreende o desenvolvimento de um sistema de apoio a decisao a partir
de modelos treinados e validados com a base MIMIC-IV. Essas etapas sao viabilizadas

por uma série de estudos, representados no esquema da Figura 1.

ANALISE Identificar um grupo de
EXPLORATORIA pacientes para estudo

ANALISE Descrever a populacao da
ESTATISTICA amostra

ANALISE DE Estimar o tempo de
SOBREVIVENCIA sobrevida da populacao

ESTUDO DE Selecionar caracteristicas
ENTROPIA para os modelos

APRENDIZADO omparar o desempenho
DE MAQUINA dos modelos de predicao

Figura 1: Esquema do desenho do estudo.

Esse desenho de estudo foi elaborado a partir da disponibilidade de uma base com
significativa heterogeneidade de perfis de doenca e de causas de internacao. A partir
da base de dados de prontuario eletronico de pacientes MIMIC-IV, é identificado um
padrao de comportamento de um grupo de pacientes com diagnostico de Insuficiéncia
Cardiaca, o que motiva uma busca por explicagoes e associagoes com a mortalidade dessa
coorte. Uma anélise de sobrevivéncia é realizada, e permite projetar curvas de sobrevida e
identificar, por meio de um modelo de regressao de Cox, quais fatores mais se associaram a

mortalidade dessa populagao. Um estudo de informagao mitua possibilita entender o grau
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de dependéncia entre as variaveis e a mortalidade e possibilitou a selecao das melhores
caracteristicas para modelagem. Por fim, os estudos com modelos de aprendizado de

maquina supervisionado sao utilizados com objetivo de predicao de mortalidade.

Esta pesquisa nao requer consentimento informado por apresentar risco minimo para
os pacientes. Os dados de identificagao foram ocultados para garantia de privacidade,
e a investigagao estd em acordo com os principios descritos na Declaracao de Helsinki
'(WORLD MEDICAL ASSOCIATION, 2013). Apos a conclusao do treinamento online
do National Institute of Health (NIH) e do exame Protecting Human Research Partici-
pants, foi concedida permissao ao pesquisador para acesso aos dados da base MIMIC-IV. O
projeto MIMIC foi aprovado pelo Beth Israel Deaconess Medical Center e pelo Conselho
de Revisao Institucional do Massachusetts Institute of Technology (Cambridge, Massa-
chusetts).

O acesso & MIMIC-IV é restrito a usuarios autorizados por um credenciamento pelo
portal Physionet? (JOHNSON, A. et al., 2020). E exigido o treinamento CITI Data or
Specimens only course do National Institutes of Health, seguido da realizacao do exame
Protecting Human Research Participants. Esse treinamento online abrange aspectos im-
portantes da pesquisa com dados de participantes humanos. O autor dessa dissertacao foi
aprovado na qualificagdo com o ntumero 45395590, e foi o tnico responsavel pelo acesso
aos arquivos brutos do banco de dados. A subsecao a seguir apresenta os detalhes da base
MIMIC-1IV.

2.2 Base de Dados

O MIMIC-IV é um banco de dados disponivel gratuitamente que compreende dados nao
identificados relacionados a satide de mais de 70000 admissoes em UTI. Trata-se de pa-
cientes com 18 anos ou mais, internados no Beth Israel Deaconess Medical Center, entre
2008 e 2019, conforme detalhado na Figura 2.

A Tabela 7, disponivel no Apéndice B, apresenta as features disponiveis para estudo
na base MIMIC-IV. Na subsecao a seguir sao descritas as decisdes para selecao de um

grupo especifico de pacientes e informagoes contidos na base MIMIC-IV.

!Disponivel em: https://www.wma.net/policies-post/wma-declaration-of-helsinki-ethical-principles-
for-medical-research-involving-human-subjects/. Acesso em: 31 de dezembro de 2022.
2Disponivel em: https://physionet.org. . Acesso em: 31 de dezembro de 2022.


https://physionet.org 
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Figura 2: Esquema didético representativo da base MIMIC-IV.
2.2.1 Populacao e Amostra

Um passo critico para este estudo foi a selecao de uma coorte de pacientes apropriada
para analise. A decisao sobre os critérios para construcao da coorte do estudo resultou
em um grupo de pacientes com Insuficiéncia Cardiaca internados na CICU. Dessa forma,
torna-se possivel treinar um modelo a partir de informacoes desse perfil de pacientes, o
que vai ao encontro do objetivo de auxiliar na tomada de decisao de profissionais que
assistem pacientes com Insuficiéncia Cardiaca internados na CICU. Para garantir uma

amostra representativa, foram estabelecidos critérios de selecao dos pacientes do estudo.

Os critérios de inclusio foram:

1. Idade igual ou superior a 18 anos;
2. Admissoes em unidade CICU;

3. Registro em prontuério de um ou mais codigo de diagnostico (CID-9) representativos
do diagnostico de Insuficiéncia Cardiaca, para selecao de pacientes que tenham essa
doenca: CID-9 428.

Os critérios de exclusao foram:

1. Registros com informacoes invalidas ou incompletas para essa pesquisa, ou seja, sem
medicoes de frequéncia cardiaca, ou procedimentos administrativos incompletos,

sem registro de admissao ou alta da UTI;
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2. Doadores de 6rgaos, os quais muitas vezes sao registradas como “readmissoes” para

fins administrativos;

3. Internagoes com duracao inferior a 4 horas, porque geralmente sao pré-operatorias

ou entao para posterior transferéncia para outro setor do hospital.

2 76540 internacoes
g
O
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9541 internacoes de 880 registros com cri-

pacientes em CICU térios para exclusao
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o]
o
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©
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8661 internacoes com

diagnostico de In- > 626 readmissoes
— suficiéncia Cardiaca
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ae
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e
:—,‘;D 8035 pacientes na
E‘J coorte para estudo

Figura 3: Etapas da construcao da coorte de pacientes.

Foi necessaria uma combinagao de técnicas orientadas por dados e raciocinio clinico
para ser possivel filtrar esses pacientes. Uma vez que a base MIMIC-IV agrupa todos os
pacientes de terapia intensiva, sem distin¢ao do setor (por exemplo, cardiaco), as seguintes
consultas precisaram ser realizadas para garantir os critérios de inclusao descritos no inicio

deste capitulo:

e Internagao em CICU;

e Primeira internacao do paciente;
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e Presenga de registro CID-9 compativel com diagnoéstico de Insuficiéncia Cardiaca;

e Presenga da informagao de ocorréncia ou nao de morte intra-hospitalar (resultado

de interesse).

Uma vez definida o desenho do estudo e a populacao sobre a qual as andlises sao
realizadas, a proxima subsecao descreve os procedimentos técnicos especificos que serao

aplicados nas anélises apresentadas no Capitulo 5.

2.3 Procedimentos especificos

Nesta pesquisa, ¢ utilizado o método descritivo para realizar analises de diversos aspectos
da base de pacientes, com a sele¢ao de caracteristicas clinico-epidemiologicas que poste-
riormente serviram para um procedimento experimental de modelagens estatisticas e de

aprendizado de méaquina.

A Subsecao 2.3.1 apresenta os fundamentos da analise exploratoria de dados, os quais
sao aplicados, nesta pesquisa, para fornecer um entendimento geral das informagcoes dis-
poniveis. Na Subsegao 2.3.2, sao descritas as técnicas de anélise estatistica usadas nesta
pesquisa para estudo da populagao e para comparacao entre grupos de pacientes. A Sub-
secao 2.3.4 apresenta os conceitos relacionados & analise de sobrevivéncia e a anélise de
riscos proporcionais. Na Subsecao 2.3.3, é apresentado o racional para selecao de carac-
teristicas da base de dados a partir do estudo de entropia e de ganho de informacao, e a
Subsecao 2.3.5 descreve as técnicas de aprendizado de maquina que fazem parte do estudo

preditivo apresentado no Capitulo 5.

O passo inicial de entendimento da base MIMIC-IV é concebido a partir de uma
analise exploratoria de dados, com objetivo de gerar visualizagoes da base e de identificar
um padrao de doenga para servir como objeto de estudo. A subse¢do a seguir apresenta

os principais conceitos associados a esta etapa da pesquisa.

2.3.1 Analise Exploratoria de Dados

A analise exploratoria de dados é uma etapa essencial em muitos tipos de pesquisa, nos
quais se destaca a anélise de registros eletronicos de saide (KOMOROWSKI et al., 2016).

Em geral, ela ¢ efetuada apds a coleta e o pré-processamento dos dados.

Ela pode ser considerada um passo fundamental na geracao de hipoteses de pesquisa,
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principalmente se o pesquisador iniciar a exploracao de um conjunto de dados em busca
de informagoes esperadas e padroes, além da selecao de variaveis (FIFE; RODGERS,
2021). A visualizagdo e a compreensao dos dados pode ser feita por métodos gréficos ou
nao graficos, para examinar os dados para distribuicao, valores discrepantes e anomalias,

e assim direcionar o teste especifico de hipoteses (OCONNOR et al., 2020).

A exploracao permite compreender melhor as caracteristicas e possiveis problemas
de um conjunto de dados. No caso dos dados de satude, as abordagens podem ser uni
variadas (apenas uma variavel, exposigao ou desfecho) ou multi-variados (vérias variaveis

de exposicao isoladas ou com uma variavel de desfecho) (KOMOROWSKI et al., 2016).

De uma forma geral, a pesquisa com dados de satde requer uma etapa de compre-
ensao da estrutura do banco de dados, com o reconhecimento dos relacionamentos e das
interdependéncias existentes. Esse conhecimento possibilita visualizar relagoes potenciais
(diregdo e magnitude) entre as variaveis de exposi¢ao e desfecho, além de detectar possi-
veis anomalias e valores discrepantes. Isso possibilitara que sejam extraidas (ou derivadas)

variaveis clinicamente relevantes (NASSIRI et al., 2018).

Uma anélise estatistica sera feita nesta dissertagao, com énfase nos métodos descriti-

vos, conforme apresentado na subsecao a seguir.

2.3.2 Analise Estatistica

A analise estatistica é uma etapa basica da metodologia de pesquisa na qual os dados sao
estudados e interpretados, a fim de identificar padroes e tendéncias (AGRESTI; HITCH-
COCK, 2005). Ela é categorizada como parte da ciéncia matematica e pode fazer parte
da base de alguns modelos de aprendizado de méaquina, os quais sao aplicagoes de esta-
tistica e probabilidade que capturam padroes nos dados por meio do uso de algoritmos
computacionais (ROMEIJN, 2022).

Didaticamente, ela pode ser dividida em dois métodos: (1) estatistica descritiva,
que organiza e agrega informagoes, mas sem estabelecer relagoes ou conclusoes; e (2)
estatistica de inferéncia, a partir da qual podem ser feitos testes de hipodtese e conclusoes
a partir dos dados disponiveis (WARNE et al., 2012). De forma geral, a maioria das
analises produzidas na Subsecao 5.2.2 sao produto de técnicas descritivas, e possibilitam

um melhor entendimento das caracteristicas dos pacientes selecionados.

Uma vez definidos quais pacientes fazem parte da amostra populacional e quais sao

suas principais caracteristicas, é pertinente avaliar quais dados sao relevantes dentre todo
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o universo de variaveis disponiveis, o que ¢é discutido na subsegao a seguir.

2.3.3 Selecao de Caracteristicas

A entropia é uma medida da teoria da informacao que mede a impureza ou incerteza
em um grupo de observacoes. O ganho de informacao calcula a reducao na entropia da
transformacao de um conjunto de dados, comparando a entropia do conjunto de dados
antes e depois. Ele é calculado a partir de uma divisao, em que sao subtraidas as entropias
ponderadas de cada ramo da entropia original. Quando usado para estimar a dependéncia
estatistica entre duas variaveis, para selecao de variaveis, é referido como Informacao

Mutua (PLUIM; MAINTZ; VIERGEVER, 2003).

A informagao mitua entre duas variaveis aleatorias X e Y pode ser declarada formal-
mente como I(X,Y) = H(X) — H(X|Y), na qual I(X,Y) é a informagao mutua para X e
Y, H(X) é a entropia para X, e H(X|Y) é a entropia condicional para X dado Y (YUAN;
KESAVAN;, 1998).

O calculo da entropia cruzada, para o caso de classificagbes binarias, onde o nimero

de classes M ¢ igual a 2, pode ser representado pela Expressao 2.1:

— (ylog(p) + (1 —y)log(1 — p)) (2.1)

Se M > 2, calculamos uma perda separada para cada rotulo de classe por observacao

e somamos o resultado, conforme apresentado na Expressao 2.2:

M
- Z Yo,c log(po,c> (22)
c=1

Na Expressao 2.2, M representa nimero de classes, y ¢ um indicador binario (0 ou 1) se
o rétulo da classe ¢ for a classificacao correta para uma observagao o, e p é a probabilidade

prevista da observacao para a classe c.

Na Subsecao 5.2.4 sera apresentado um estudo de entropia e ganho de informacao a

partir das variaveis disponiveis no conjunto de dados do MIMIC-IV.

Com o intuito de aprofundar o entendimento de como se comporta a populacao sele-
cionada em termos de sobrevivéncia ao longo do tempo, a proxima subsecao apresenta os

principais fundamentos associados a estudos de analise de sobrevivéncia.
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2.3.4 Analise de Sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia é um conjunto de processos estatisticos que estuda o tempo
desde um instante inicial até a ocorréncia de um evento. Em estudos de anélise de
sobrevivéncia, entende-se por evento como o objeto de interesse (que pode ser 6bito, ou
outro, como diagnoéstico ou recuperacao de uma doenga). Ja o termo tempo corresponde
ao intervalo de tempo desde o inicio de um periodo de observagao até a ocorréncia do
evento, ou entdao ao fim do estudo, ou entao por perda da observagao (GEORGE; SEALS;
ABAN, 2014).

Os dados de sobrevivéncia sao geralmente descritos e modelados em termos de duas
probabilidades relacionadas: sobrevivéncia e risco (CLARK et al., 2003). Eles podem
ser usados para analisar caracteristicas associados a tempo até a ocorréncia do evento de
interesse (SCHOBER; VETTER, 2018).

Censura corresponde aos sujeitos da pesquisa em que se tem alguma informacao,
porém a observacao ¢ incompleta. De fato, dificilmente todos os individuos de uma
coorte sao acompanhados até a ocorréncia do evento de interesse e, muitas vezes, nao
se conhece a data de inicio do acompanhamento da coorte. Nesses casos, o tempo de
sobrevivéncia exato é desconhecido. De maneira simplificada, entende-se censura a direita
quando se sabe que o tempo entre o inicio da observagao e o evento é maior do que o tempo
observado (T' > t7). Ela pode ser classificada como tipo I, se ocorrer o evento de interesse
apos o periodo predeterminado de observacao, ou do tipo II, no caso de interrupcao
na observagao. Ja na censura a esquerda nao se conhece o momento da ocorréncia do
evento, mas é possivel afirmar que ocorreu antes do tempo observado (T > t*). Censura
intervalar, no que lhe concerne, representa situacoes onde o evento de censura ocorreu

entre duas observagoes (t- < T < T7).

A funcao de sobrevivéncia S(t) representa a probabilidade de um individuo sobreviver
desde a origem do tempo até ao menos um tempo futuro especificado ¢. Isso representa
que o evento de morte ainda nao ocorreu no tempo t ou, equivalentemente, a probabilidade

de um individuo sobreviver ap6s o tempo .

Sendo T um tempo de vida aleatério (possivelmente infinito, mas sempre nao negativo)
obtido da populagao em estudo, e t um tempo futuro especifico, a funcao de sobrevivéncia

S(t) pode ser representada pela Equagao 2.3:

S(t) = Pr(T > t) (2.3)
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Nessa modelagem, o efeito de um fator de exposi¢ao sobre o risco de um desfecho é

estimado como uma probabilidade condicional (representada na Equacao 2.3 por Pr).
O grafico de S(t) pelo tempo ¢ é chamado de curva de sobrevivéncia.

A fungao de risco, h(t), representa a probabilidade condicional de que um individuo
que esta sob observagao em um momento ¢ tenha um evento naquele momento. O risco
representa a taxa instantanea do evento de interesse ocorrer no tempo t, para um individuo
que ja sobreviveu até o tempo ¢, independente ou nao de ja ter ocorrido anteriormente.

A funcao de risco esta representada pela Equacao 2.4.

P <T T >
Mt) = lim rl(t <T <t+4¢e)|T >t
e—0 £

(2.4)

Existem diversos estimadores do modelo de sobrevivéncia. Os mais utilizados em
estudos clinicos, e que serao aplicados nas analises descritas na Subsecao 5.2.3 sao: no
caso de modelo nao paramétrico, o estimador de Kaplan-Meier; em termos de modelo
paramétrico, o estimador de Weibull; e o modelo de Cox, no caso de estimadores semi-
paramétricos (BARAKAT et al., 2019).

O método de Kaplan-Meier pode ser usado para estimar a curva de sobrevivéncia
a partir dos tempos de sobrevida observados sem a suposi¢ao de uma distribuicao de
probabilidade. Ele pode ser representado graficamente como uma série de passos horizon-
tais decrescentes que, com um tamanho de amostra grande o suficiente, se aproxima da

verdadeira funcao de sobrevivéncia para aquela populagao.

O modelo de Weibull é uma distribuicdo de probabilidade continua. E uma gene-
ralizacao da distribuicao exponencial, porém considerado mais eficiente, pois possui um
parametro adicional que permite ajustar diferentes formas para a funcgao risco. Quando
aplicado a anélises de sobrevivéncia, ele considera taxas de falha proporcionais e um tempo

de vida acelerado.

O modelo de riscos proporcionais de Cox ¢ o mais utilizado na anélise de sobrevivéncia
com dados de satide (EFRON, 1977). E analogo a um modelo de regressdo multipla, con-
siderado flexivel por ser formado por um elemento paramétrico e outro nao-paramétrico.
Ele permite que a diferenga entre os tempos de sobrevida de grupos de pacientes seja

testada enquanto incorpora co-variaveis dependentes do tempo.

O modelo de riscos proporcionais de Cox assume que o risco logaritmico de um indi-

viduo seja uma funcdo linear de suas m co-variaveis h;,7 € {1,...,m}, além de um risco
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de base ao nivel populacional que muda ao longo do tempo. Matematicamente, pode ser

representado pela Equagao 2.5:

h(t|x) = ho(t) exp (Z hi(x; — xi)) . (2.5)

i=1

O termo riscos proporcionais refere-se a suposicao de uma relagao constante entre
a variavel dependente e os coeficientes de regressao. O exponencial desses coeficientes
pode indicar o odds ratio. Considera-se que um nimero maior que 1 indica uma contri-
buigao positiva da co-variavel ao modelo de sobrevivéncia (aumenta ou reduz do tempo
de sobrevida); se o coeficiente for menor que 1 e maior que 0, representa uma contribui-
¢ao negativa; e se um namero for igual ou préoximo de 1, isso sugere que a co-variavel é

independente, o que pode indicar auséncia de relagao causal (ZHANG et al., 2018).

Nas regressoes de sobrevivéncia, é feita uma modelagem de regressao com co-variaveis
(por exemplo, condigoes clinicas do paciente) em relagdo a outra variavel — neste caso,
tempo. O algoritmo de busca ajustard com base na maximizagao de uma fungao de
méaxima verossimilhanga (HANCOCK et al., 2014). Essa fun¢ao permite avaliar o quanto

os dados suportam cada valor possivel de um determinado parametro estimado.

Nesse modelo, a variavel dependente (resposta) ¢ o risco (BEWICK; CHEEK; BALL,
2004). O teste de log rank pode ser usado para avaliar se hé diferenga entre os tempos de
sobrevivéncia de diferentes grupos, embora nao permita que outras variaveis explicativas
sejam consideradas. E importante destacar que o teste de log rank e o modelo de risco
proporcional de Cox assumem que a razao de risco é constante ao longo do tempo, o que
pode ser considerado uma limitagao (IN; LEE, 2019). A ideia subjacente é que o risco
logaritmico de um individuo é uma funcao linear de suas co-varidveis, e que existe um
risco de linha de base ao nivel populacional que muda ao longo do tempo. O risco de
um evento que ocorre durante uma observacao nem sempre pode ser mantido constante,
e a razao de risco nao pode ser sempre a mesma. Este é o principal obstaculo para uma
analise de dados clinicos usando um modelo de Cox (IN; LEE, 2019).

O indice de concordancia avalia a capacidade do modelo em predizer o tempo de
sobrevivéncia relativo. Ele pode ser entendido como uma generalizagao da area sob a
curva ROC que considera os dados censurados. Dessa forma, ele representa a avaliacao
global do poder de discriminagao de um determinado modelo (GEORGE; SEALS; ABAN,
2014).

E importante destacar que, embora o modelo de sobrevivéncia modele diretamente o
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risco, ele nao se caracteriza como um modelo preditivo, ainda que seja possivel estimar-se
um risco a partir de uma funcao de threshold. Para ser possivel realizar estudos com fina-
lidade de predicao, os modelos de aprendizado de maquina sao mais adequados, conforme

descrito na préxima subsecao.

2.3.5 Aprendizado de Maquina

Os modelos de aprendizado de maquina e suas técnicas sao amplamente usados em uma

variedade de aplicagoes de previsao, deteccao e mineracao de dados.

O aprendizado de maquina aplicado a saude pode auxiliar no entendimento de pa-
droes de dados de saude. A modelagem preditiva é uma etapa avancada do aprendizado

de maquina na qual se espera obter informagdes a partir do algoritmo implementado

(SHAILAJA; SEETHARAMULU; JABBAR, 2018).

As predigoes em satiide baseadas em informagoes clinicas sao feitas a partir da anélise
de dados histoéricos e atuais, com a criacao de um modelo para ajudar a prever resultados
futuros. Na modelagem preditiva, os dados sao coletados, um modelo estatistico é for-
mulado, as previsoes sao feitas e o modelo é validado (ou revisado) & medida que dados

adicionais se tornam disponiveis.

Os modelos de previsao podem ser definidos como qualquer combinagao de dois ou
mais preditores para estimar uma probabilidade individualizada de um desfecho especifico
em um periodo definido. Eles sao cada vez mais comuns nas pesquisas clinicas e na pratica

médica, uma vez que podem apoiar decisoes clinicas.

Existem diversas formas de categorizar os algoritmos de aprendizado de maquina.
Esta subsecao ira se limitar aos conhecimentos aplicados para a escolha dos modelos

usados nos estudos do Capitulo 5.

O aprendizado de méquina é considerado supervisionado quando um modelo ¢é treinado
a partir de dados associadas a um resultado conhecido. O aprendizado nao supervisionado
nao depende um roétulo predefinido e, no caso do aprendizado semi-supervisionado, os
dados de treinamento contém muito poucos exemplos rotulados e muitos exemplos nao
rotulados. No estudo da base MIMIC-IV, como a informacao sobre o desfecho de cada

paciente esta presente, a opgao realizada ¢ pelo aprendizado supervisionado.

De uma forma geral, os modelos podem ser de classificagao, quando sua saida esperada

é um objeto categorico, ou de regressao, quando é esperado um valor como saida para o
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modelo. Conforme sera discutido no Capitulo 5, o estudo da caracteristica morte intra-

hospitalar foi entendido como um problema de classificacao.

Outra forma de caracterizar os modelos é quanto & necessidade de parametrizacao:
algoritmos paramétricos sao mais adequados para problemas onde os dados de entrada
sao bem definidos e previsiveis, enquanto os nao paramétricos sao usualmente apropriados
para casos onde os dados de entrada nao sao bem definidos, ou sao muito complexos para
serem modelados usando um algoritmo paramétrico. Conforme sera discutido na anélise
da base MIMIC-IV no Capitulo 5, os algoritmos paramétricos serao mais apropriados para

o estudo proposto.

A seguir, serao apresentados brevemente os algoritmos de aprendizado de méaquina
supervisionado mais utilizados em estudos de satde, com énfase para a Regressao Logistica
(RL), que serd mais explorada nos estudos do Capitulo 5. A Tabela 5, disponivel no
Apéndice A, resume os principais critérios utilizados para selecao dos algoritmos para

essa pesquisa.

A RL é um modelo capaz de aprender a relagdo matemaética através uma fungao logis-
tica entre um conjunto de co-varidveis (variaveis preditoras, nesse caso) e uma variavel de
resultado binaria (nessa pesquisa, serd a mortalidade intra-hospitalar) (COX, David R,
1958). Depois que esse relacionamento é aprendido, o modelo pode fazer uma previsao
para um novo caso, dados os valores do preditor desse novo paciente. A RL é ampla-
mente utilizado na pesquisa em satde gragas a sua facil interpretabilidade (SCHOBER,;
VETTER, 2021).

A RL permite estimar a probabilidade associada & ocorréncia de um evento em relagao
a um conjunto de variaveis explanatorias. Nela, utiliza-se o0 método da maxima verossi-
milhanca para estimar a probabilidade da variavel dependente assumir um determinado
valor em funcao dos valores conhecidos de outras variaveis, sendo que os resultados da
analise ficam contidos em um intervalo de zero a um (NICK; CAMPBELL, 2007).

O racional matemético é de que a probabilidade de ocorréncia de um evento pode ser
estimada diretamente: No caso da variavel dependente Y assumir apenas dois possiveis
estados (1 ou 0) e haver um conjunto de n variaveis independentes X;, X, X3, ..., X, 0

modelo de regressao logistica pode ser definido pela Equacao 2.6:

1

PV =1=1rm

(2.6)

Na Equagao 2.6, considera-se f(z) = By, 51 X1, B2 X2, X3, ..., 5, Xn. Nesse caso, os
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coeficientes, apresentados como [, sao estimados a partir do conjunto dados, pelo mé-
todo da méaxima verossimilhanga, no qual se encontra uma combinagao de coeficientes
que maximiza a probabilidade da amostra ter sido observada. O exponencial de um valor
positivo produz um coeficiente maior do que 1, enquanto um coeficiente negativo retorna
um exp(f) menor do que 1; ja um coeficiente de valor zero produz um exp(f) igual a
1, o que indica que a variavel independente nao afeta a chance de ocorréncia da variavel
dependente. No caso de estimativas para discriminagao entre dois grupos, como foi de-
senvolvido no Capitulo 5, na Subsecao 5.2.5, a regra de classificacao é que, se P(Y = 1)
> 0,5, considera-se Y=1; ja se P(Y = 1) < 0,5, considera-se Y = 0 (SANHARAWI;
NAUDET, 2013). A fungao sigmoide da Figura 4 representa essa regra com seu formato

em S.
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Figura 4: Representagao da funcao sigmoide.

O algoritmo de Maquina de Vetor de Suporte (MVS) é semelhantes a RL no sentido
de que podem classificar (ou prever) um determinado caso em termos de resultado. En-
tretanto, como o MVS se baseia na teoria estatistica e na minimizacao do risco estrutural,
ele cria um limite de decisao ideal no espaco de dados onde as n dimensoes sao as co-
variaveis e todos os pontos de dados disponiveis sao plotados. Dessa forma, o MVS define
um limite de decisao que coloque tantos casos negativos quanto possivel de um lado e os
demais casos no outro lado do limite (CORTES; VAPNIK, 1995).

A Arvore de Decisao (AD) tem uma estrutura semelhante a uma arvore com noés de
decis@ao em uma hierarquia. Cada n6 de decisao leva a dois ramos que dependem do valor

de uma variavel especifica, e assim ocorrem ramificagoes até um noé de folha terminal, o
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qual esta associado a um resultado especifico. Com isso, a AD classifica uma insténcia
baseada em variaveis decisérias conforme o caminho da raiz até as folhas. Os algoritmos
de AD aprendem automaticamente uma estrutura de arvore de decisao 6tima, dado um
conjunto de dados. A Floresta Aleatoria, do inglés, Random Forest (RF) é um algoritmo
que se baseia em um conjunto de AD em que cada vetor aleatério é independente e
identicamente distribuido. Nesse caso, cada arvore estima uma classificagdo (voto), e
a classificacao mais votada representarid o resultado. Dessa forma, o erro de inducao

converge a medida que o namero de arvores aumenta (QUINLAN, 1987).

A Rede Bayesiana (RB) utiliza teoria dos grafos, condi¢oes de Markov e distribuigao
de probabilidades para representar uma situagao, suas variaveis e seus estados e, a partir
dessas informagoes, realizar inferéncias. Matematicamente, a RB é uma representagao de
uma tabela de conjuncao de probabilidades que, para representar a for¢ca da dependéncia,
utiliza probabilidades associadas a cada grupo de nés pais-filhos na rede. Dessa forma,
constroi-se um modelo que representa de forma simples as relagoes de causalidade das va-
riaveis (PEARL, 1995). O Naive Bayes (NB) é um dos modelos probabilisticos bayesianos
mais simples, baseado na suposicao de independéncia condicional simplificadora. Nesse
caso, a probabilidade final pode ser calculada a partir da probabilidade de cada classe
ou grupo, e aquele com maior probabilidade sera escolhido. Por essas caracteristicas, ele

depende que as classes sejam mutuamente exclusivas (LEWIS, 1998).

A Rede de Dependéncia, do inglés, Dependency Network (RD) é um modelo seme-
lhante a cadeia de Markov, no qual cada vértice (nd) corresponde a uma variavel aleatoria
e cada aresta representa as dependéncias entre as variaveis. Ao contrario da RB, a RD
pode conter ciclos. Cada nd esta associado a uma tabela de probabilidade condicional,
que determina a realizacao da variavel aleatoria dado seus pais. A RD aproxima a dis-
tribuicao conjunta a partir de um grupo de distribuicoes de probabilidade condicional
aprendidas independentemente. Com isso, essa abordagem de aprendizado resulta em
ganhos de eficiéncia significativos em relacao aos modelos exatos (NEVILLE; JENSEN,
2007).

A Rede Neural (RN) é um modelo composto por unidades de processamento, conec-
tadas por canais de comunicacao que estao associados a determinado peso. As unidades
fazem operacoes apenas sobre seus dados locais recebidos pelas suas conexoes. O compor-
tamento inteligente de uma RN decorre das interagoes entre as unidades de processamento
da rede. Se o problema pode ser aprendido, um conjunto estavel de pesos evolui até pro-

duzir boas respostas para a maioria das decisoes ou predi¢oes da amostra. As camadas
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sao compostas de varios nos interconectados, semelhantes ao modelo biolégico de uma

rede neural (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

O K-Vizinhos mais Proximos, do inglés, K-Nearest Neighbors (KNN) é um modelo
no qual o aprendizado é baseado no grau de semelhanca de um dado em relagao a outro.
Seu treinamento ocorre formado por vetores de N dimensoes, e seu objetivo é classificar
um dado novo a partir da comparacao com K dados do conjunto de treinamento que
estejam mais préoximos no dado de entrada. Por esse motivo, para encontrar o K mais
proximo vizinhos do novo dado, é necessario usar uma métrica de distancia, que pode
variar conforme o problema a ser modelado. Da mesma forma, a depender do tipo de
dado estudado, a escolha do K pode variar (COVER; HART, 1967).

Ao treinar um modelo de aprendizado de maquina, diversas medidas podem ser uti-
lizadas para avaliacao de desempenho. A Tabela 6, disponivel no Apéndice A, consolida
as principais formas de calculo para o caso de modelos de classificagao, conforme sera
apresentado no Capitulo 5, com a ressalva de que a medida utilizada para determinacao
do melhor modelo depende de cada problema analisado (VUJOVIC, 2021).

Neste capitulo, foi descrita a metodologia da pesquisa dessa dissertagao. Foi dada
énfase no delineamento do estudo, na fonte dos dados, na selecao de uma populacao dessa

base de dados, e nas técnicas de analise aplicadas no Capitulo 5.

No préximo capitulo, seré feita uma apresentacao dos principais conceitos tedricos da

satude digital que embasaram o desenvolvimento desta pesquisa.



3 Fundamentos de Satude Digital

Este capitulo apresenta os conceitos basicos, considerados pré-requisitos para se compre-

ender e reproduzir a pesquisa desenvolvida.

Para melhor entendimento dos conceitos a partir dos quais a base MIMIC foi cons-
truida, é importante apresentar definicoes usualmente utilizadas em estudos de satide.
Por esse motivo, seguem-se quatro subsecoes: A Subsecao 3.1 conceitua o PEP, a Subse-
¢ao 3.2 define e exemplifica a Codigo Internacional de Doengas (CID), e a Subse¢ao 3.3
contextualiza a CICU como uma especializagao da UTI. Por fim, a Subsecao 3.4 apresenta

os fundamentos da tomada de decisdo clinica.

A base MIMIC agrega dados relacionados a assisténcia a saude. Por esse motivo, a
Subsecao 3.4 apresenta o conceito de tomada de decisao clinica e como ele se relaciona

com a disponibilidade de informagcoes de um paciente.

3.1 Prontuario Eletronico do Paciente

A definigao atual de PEP é de um sistema digital que pode receber e fornecer informacoes
de cuidadores e pacientes. O PEP consegue processar de dados relevantes para analise e
geracao de relatorios que sirvam para boa comunicacao, intervengoes clinicas apropriadas,

melhoria da qualidade de atendimento e seguranca do paciente.

O PEP é um dos avancos mais importantes da tecnologia da informac¢ao no dominio
da saude e, quando implantado eficazmente, pode potencializar o trabalho de cuidadores,
gestores e pesquisadores (HOLROYD-LEDUC et al., 2011). Inicialmente desenvolvido e
usado em instalagoes médicas académicas, a maioria dos PEP institucionais foi substituida

por PEP de grandes fornecedores (EVANS, R. S.; 2016).

Foi demonstrado que a adogao do PEP ajuda a melhorar a confiabilidade e a satisfagao
na prestacao de servigos de satide, quando implementado adequadamente (HILLESTAD et

al., 2005). Por adequagao compreendem-se apenas questoes relacionadas a usabilidade do
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sistema. Problemas consideraveis tém sido observados no uso de PEP, como resultado da
falta de interoperabilidade entre os sistemas, e a auséncia de padronizacao de interfaces
entre esses sistemas. Esses fatores prejudicam a colaboracao e a troca de informacoes
sobre pacientes entre institui¢oes e profissionais (JANETT; YERACARIS, 2020).

Uma etapa fundamental do processo de pesquisa é a decisao sobre quais tipos de dados
serao necessarios para responder & questao de pesquisa. Nesse sentido, existem desafios
metodologicos inerentes a realizagao de pesquisas com PEP: (1) viés de selegao, (2) dados

ausentes e (3) viés de confusao.

O viés de selegao (1) pode ser entendido como a situagao em que populagao do es-
tudo falha em representar a populacao real. Ele pode ocorrer, por exemplo, se todos os
pacientes, incluindo os controles, ja estiverem procurando atendimento médico em um
sistema baseado em PEP. Um caso em que essa situagao pode ocorrer é em estudos em
que sao comparados diferentes tipos de tratamento em que ha op¢ao por uma intervencao
(cirdrgica, por exemplo) ou abordagem conservadora, ja que o perfil dos pacientes que
faz a opgao por um ou outro tipo de tratamento pode ser diferente. Foi demonstrado
que o uso de diferentes critérios de busca em uma base de dados de PEP pode alterar
significativamente a populacao de pacientes selecionados para um estudo e, subsequente,
alterar os desfechos e as conclusoes da pesquisa (HRIPCSAK et al., 2011). Embora seja
virtualmente impossivel controla-lo, o viés de selecao pode ser significativamente reduzido
quando ocorre randomizacao dos pacientes, além da adogao de estratégias para se redu-
zir as perdas de seguimento (HERNAN et al., 2008; HERNAN; HERNANDEZ-DIAZ;
ROBINS, 2004).

Os dados ausentes (2) s@o frequentes no contexto da satde, seja por causa intencional,
em que nao hé razao de se inserir um registro (por exemplo, um paciente que nao possuiu
um dispositivo invasivo em veia central nao fornece registros de pressao venosa central),
ou por causa nao intencional (como um profissional de satide esquecer de anotar um dado

em prontuério, por exemplo).

A depender da relagao entre dados observados (disponiveis) e ndo observados (fal-
tantes), trés mecanismos de auséncia podem ser identificados e serdo descritos a seguir:
Missing Completely at Random (MCAR), Missing at Random (MAR) e Missing Not at
Random (MNAR).

No caso de dados faltantes completamente ao acaso, MCAR, as observacoes ausentes
dependem das aferi¢coes observadas e nao observadas; um exemplo pratico seria o de um

profissional de triagem que esquece ocasionalmente de aferir a temperatura de alguns
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pacientes que chegam ao pronto-atendimento. Nao ha um mecanismo oculto relacionado

a nenhuma variavel e isso nao depende de nenhuma caracteristica dos pacientes.

Ja no caso de dados faltando ao acaso, MAR, isso acontece em situagoes nas quais a
probabilidade de um valor estar ausente esta relacionada apenas aos dados observéveis.
Um exemplo dessa situacao ocorre quando pacientes nao informam que usam anticoncep-
cionais quando sao questionadas sobre uso de medicagoes continuas, o que faz com que a
taxa de resposta desse questionamento tenha uma dependéncia da variavel género. Nesse

caso, os dados observados estao estatisticamente relacionados com as variaveis ausentes.

Por fim, dados faltando nao ao acaso, MNAR, sao aqueles que nao se encaixam nas
categorias descritas anteriormente. Nessa categoria, os dados ausentes dependem dos
valores ausentes e observados, por exemplo, pacientes sem diagnoéstico de hipertensao
estao menos propensos a terem sua pressao aferida com frequéncia. Nesse caso, os dados
ausentes para a variavel pressao arterial dependem parcialmente dos valores de pressao

arterial do paciente.

A maioria dos softwares analiticos convencionais presumem a integridade da matriz
de dados, o que gera a necessidade de se aplicarem estratégias de tratamento desses dados
para poderem ser analisados. Foi demonstrado que pacientes com tempo prolongado e
com maior complexidade no atendimento geralmente sao aqueles com maior proporg¢ao
de dados ausentes. Isso se explica pelo maior ntimero de intervengoes a que sao subme-
tidos, além da maior quantidade de profissionais envolvidos no cuidado desses pacientes
(RUSANOV et al., 2014). Nesses casos, pode ser ttil aplicar métodos como exclusao de
pares, substituicao por média ou por regressao, ou uso de técnicas de modelagem para
méxima verossimilhanga e imputacao multipla (RASSENFOSSE; SELIGER, 2021). Essa
situacao sera melhor exemplificada no Capitulo 5 desta dissertagao, em que serao descritas

as etapas aplicadas para tratamento dos dados ausentes no conjunto de dados estudado.

O viés de confusao (3) representa a falha em considerar apropriadamente uma variavel

adicional que influencia a varidvel dependente, mas também as varidveis independentes.

Devido & sua natureza observacional da maioria desses estudos com PEP, a causali-
dade nao pode ser estabelecida. Por esse motivo, as extrapolagoes dos resultados a fim
de criar generalizacoes e influenciar os padroes de pratica devem ser feitos com muito

cuidado.

Os bancos de dados de informagoes hospitalares foram inicialmente criados para fins

administrativos. Por este motivo, muitas vezes nao possuem a granularidade do nivel
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do paciente de dados clinicamente tteis, precisos e completos para abordar perguntas de
pesquisa. Com o tempo, os bancos de dados tornaram-se mais abrangentes, dinamicos
e interconectados. Atualmente, a analise de dados de PEP pode informar as escolhas
de sistemas de satide em ampla escala, como em casos de farmacovigilancia, ou decisoes
clinicas & beira do leito, como na escolha de um determinado antimicrobiano para o perfil

do paciente e da instituicio (HARRISON, 2012).

Grande parte das pesquisas que utilizaram grandes bancos de dados nos tltimos anos
se baseiam em registros de alta hospitalar e informacoes administrativas. Embora essas
bases contenham muitos pacientes, frequentemente existe uma limitacao dos atributos,
além da falta de outros dados clinicos significativos que seriam necessérios para responder

a questoes de pesquisa mais complexas (JHA, 2012).

Existem conjuntos de dados de satide de acesso aberto que possibilitam a realizacao de
pesquisas observacionais retrospectivas. Entretanto, o nimero é ainda pequeno, se com-
parado ao total de centros de satide que ja possuem seus dados em formato digital. Ainda
que iniciativas de democratizacao dos dados sejam importantes e relevantes, ¢ sempre
necessario esforco consideravel no mascaramento dos dados, para assegurar privacidade
aos paciente (SAFRAN et al., 2007). Sao alguns exemplos dessas bases: (1) MIMIC!, que
inclui dados de cerca de 70000 pacientes desde 2008 admitidos em UTI (JOHNSON, A.
et al., 2020); (2) o APACHE Outcomes?, que inclui dados de aproximadamente 1 milhao
de registros de 105 UTIs, correspondendo a 150.000 internacoes, catalogadas desde 2010
(ZIMMERMAN; KRAMER; MCNAIR et al., 2006); e o (3) Phillips eICU?, que contém
dados de mais de 2 milhoes de internagoes (POLLARD et al., 2018). As principais ini-
ciativas de democratizacao de dados de saude que favorecem pesquisas clinicas e cabem
ser citadas sdo: a PCORnet (Rede Nacional de Pesquisa Clinica Centrada no Paciente), o
Open NHS (Sistema Nacional de Satude da Inglaterra), o VistA (Sistema de Arquitetura
de Tecnologia de Informagao em Satide dos Veteranos) e o NSQUIP (Projeto Nacional de
Melhoria da Qualidade Cirargica) (CELL; MARK et al., 2013).

A tendéncia presente e futura para as pesquisas clinicas é a utilizacao cada vez mais
frequente de big data para melhorar a prestagao de cuidados aos pacientes (MEHTA;
PANDIT, 2018). Os dados oriundos de PEP pode apoiar estudos observacionais, servir

para triar pacientes em larga escala, e também para estudar e melhorar os resultados de

'Disponivel em: https://archive.physionet.org/physiobank/database/mimicdb/. Acesso em: 31 de
dezembro de 2022.

2Disponivel em: https://apacheoutcomes.cernerworks.com /criticaloutcomes-home/. Acesso em: 31 de
dezembro de 2022.

3Disponivel em: https://eicu-crd.mit.edu/. Acesso em: 31 de dezembro de 2022.


https://archive.physionet.org/physiobank/database/mimicdb/
https://apacheoutcomes.cernerworks.com/criticaloutcomes-home/
https://eicu-crd.mit.edu/

3.2 Classificagao Internacional de Doencas 38

desfecho. Nesse contexto, a base MIMIC sera apresentada em detalhes no Capitulo 2,

pois foi usada nos estudos dessa pesquisa.

3.2 Classificacao Internacional de Doencas

A Codigo Internacional de Doengas (CID) é um registro que agrega e organiza as mais
diversas doencas e sintomas conhecidos em grupos ou categorias. Sua maior importancia
estd em oferecer uma linguagem comum que permite aos profissionais de satide com-
partilharem informagoes padronizadas em todo o mundo. A CID serve como uma base
padronizada para identificar tendéncias e estatisticas de satide ao nivel global, com cerca

de 55 mil codigos tinicos para lesdes, doengas e causas de morte (QUAN et al., 2005).

Ela é mantida atualizada pela Organizacao Mundial de Saude, e atualmente esta na
décima primeira versao, de 2019. As mudancas no contetdo refletem conhecimentos e

perspectivas sobre as doengas e suas causas que surgiram desde a primeira publicagao
(HARRISON et al., 2021).

A base MIMIC utiliza a CID-9 (nona versao) e segue os padroes de nomenclatura
norte-americanos. Os codigos da CID podem ser utilizados para agrupar pacientes con-
forme um ou mais diagnoésticos, como foi detalhado na Subsecao 2.2.1. O conhecimento
da importancia e da forma de categorizacao das doengas na CID foram necessarios para
selecionar pacientes elegiveis e construir a coorte de estudo, conforme descrito na Subse-

Gao 5.2.

3.3 Unidade de Terapia Intensiva Cardiaca

A UTI é um setor hospitalar dedicado ao suporte avangado de pacientes que necessitam
de maiores cuidados e monitoramento 24 horas. A internagao em CICU compreende
pacientes que foram admitidos e tiveram alta da unidade de terapia intensiva cardiolédgica,

independentemente do diagnéstico de admissao (LUSEBRINK et al., 2021).

O conceito de tempo de internacao é caracterizado pela diferenca de tempo, em dias,
entre admissao e alta hospitalar. Ja a mortalidade intra-hospitalar é definida pelo registro
de 6bito no prontuério em uma data contida no periodo de internacao. Ambas as defini¢oes

serao utilizadas para caracterizacao da coorte de pacientes descrita na Subsecao 2.2.1.
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3.4 Tomada de Decisao Clinica

A tomada de decisao clinica que melhor atende aos interesses dos pacientes se fundamenta
na medicina baseada em evidéncias, no bom julgamento clinico e nas diretrizes médicas
atualizadas. Tradicionalmente, a tomada de decisao clinica era compreendida como um
processo racional e cognitivo. Recentemente, a inteligéncia emocional tem sido relacionada
como ferramenta importante de apoio & tomada de decisao clinica (KOZLOWSKI et al.,
2017). A pratica clinica requer um equilibrio entre o que ¢é ideal cientificamente e o que
pode ser efetuado na pratica médica (WHELEHAN; CONLON; RIDGWAY,, 2020).

No entanto, uma porcentagem relativamente baixa de diretrizes clinicas e das deci-
soes clinicas ¢ baseada em Ensaio Clinico Randomizado (ECR) prospectivos bem dese-
nhados(SARA et al., 2021). Nesse sentido, bancos de dados de PEP podem ser uma
opgao para se realizar investigacoes em larga escala, mas com proporgoes de custo e difi-
culdades técnicas bastante inferiores ao da realizagao de ECRs. O uso de dados de PEP
para realizar estudos observacionais retrospectivos pode, em alguns casos, ser suficiente
para responder algumas perguntas de pesquisa sem necessidade de se realizar um ECR
(MEHTA; KELLUM et al., 2007; BROWER et al., 2000). Existe uma oportunidade para
as ferramentas de apoio & tomada de decisao clinica que se apoiam em aprendizado de ma-
quina para prover informagoes mais confiaveis e ajustadas ao cenario onde o profissional
se encontra (EMMANUEL, 2021). Além disso, pode-se fazer a avaliagdo de diagnosticos
ou tratamentos para sub-populagoes selecionadas, bem como a da detecgao de eventos

adversos de medicamentos ou outras intervenc¢oes, com maior rapidez, através da analise

dos dados de PEP (GHASSEMI; CELI; STONE, 2015).

O uso do PEP pode facilitar o desenvolvimento de sistemas de aprendizagem con-
tinua, em que dados especificos do paciente conseguem ser registradas em um banco de
dados populacional. Esses sistemas podem fornecer suporte de decisao em tempo real
para pacientes individuais com base em dados de pacientes semelhantes em cenérios se-
melhantes (CELI; ZIMOLZAK; STONE, 2014) e fundamentaram o desenvolvimento do

sistema descrito no Capitulo 6.

Neste capitulo, foram apresentados os principais conceitos tedricos da satde digital
que embasaram o desenvolvimento desta pesquisa. E importante o conhecimento dessas
defini¢oes para que as decisoes descritas no Capitulo 5 possuam coeréncia e possam ser
avaliados com rigor cientifico. Nesta pesquisa, além da analise de dados, sera apresentado

um modelo preditivo de classificagao, na qual a variavel de interesse é o Obito intra-
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hospitalar.

No proximo capitulo sera feita uma apresentacao das principais publica¢oes que ser-

viram de orientagao para esta dissertagao.



4 Revisao da Literatura

Este capitulo consiste em uma breve exposicao sobre trabalhos relacionados a esta pes-
quisa. A primeira Subsecao 4.1 apresenta o uso da metodologia proposta por Petersen
et al. (2008) para realizacdo da Revisao Sistemética da Literatura (RSL). Apos a apre-
sentacao do levantamento, da categorizacao e da selecao das publicagoes, as subsecoes
seguintes descrevem os trabalhos que se relacionam com o contexto em que este estudo
foi desenvolvido. Nesse grupo, incluem-se artigos atualizados sobre predicao em saude,
a comparacao com o uso de escores clinicos, além de outros estudos produzidos a partir
da base de dados MIMIC. A Subsecao 4.2 apresenta pesquisas relacionadas a estudos de
predicao, a Subsecao 4.3 descreve o uso de escores na pratica clinica, e a Subsecao 4.4

resume as principais pesquisas realizadas com a base MIMIC.

4.1 Metodologia da Revisao Bibliografica

A metodologia proposta por Petersen et al. (2008) foi utilizada para realizagao da Revi-
sao Sistematica da Literatura (RSL), por ser particularmente adequada ao mapeamento

sistematico de estudos em Engenharia de Software.

Para a selecao dos artigos relevantes para a pesquisa, a plataforma Parsifal! foi utili-
zada. Ela consiste em uma ferramenta projetada para a realizagao de revisoes sistematicas

da literatura nessa area de conhecimento (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007).

O mecanismo disponivel para a avaliacao da qualidade dos artigos selecionados pela
Parsifal é constituido por trés partes: (1) um conjunto de perguntas, (2) respostas pré-
definidas e (3) notas de corte. Ao atribuir um peso para cada uma das respostas pré-
definidas para as perguntas, é gerada uma pontuacao final para cada um dos estudos
selecionados. Dessa forma, ao aplicar a nota de corte, cada artigo avaliado acima da nota

é incluido na RSL, enquanto aqueles que estiverem abaixo serao desconsiderados para as

'Disponivel em: https://parsif.al. Acesso em: 31 de dezembro de 2022.
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etapas seguintes.

A coleta e categorizacao dos artigos seguiram, portanto, os seguintes passos: (1) uso
de um termo de busca para filtragem das bases de dados selecionadas; (2) leitura de
titulos e resumos dos trabalhos resultantes da etapa anterior, para classifica-los conforme
critérios de inclusao ou exclusao; e (3) extracao de informagoes dos artigos, pertinentes
as perguntas propostas. A avaliacao dos artigos foi feita pelo autor desta dissertacao,
com apoio do pesquisador orientador. O objetivo principal desta pesquisa foi avaliar
se o aprendizado de maquina poderia auxiliar o julgamento clinico na identificagao de
um conjunto minimo de dados clinicos capaz de identificar precocemente pacientes com

Insuficiéncia Cardiaca e com alto risco para 6bito intra-hospitalar.

Dessa forma, a RSL identificou estudos que utilizaram a base de pacientes MIMIC
para estudar a internagao e os desfechos de um determinado grupo de pacientes. Foram
criadas perguntas de pesquisa no protocolo de avaliagdo dos estudos obtidos pela RSL

quanto a pertinéncia ao objetivo desta dissertacao:

e Quais estudos de anéalise de sobrevivéncia e estratificacao de risco ja foram realizados

no banco de dados MIMIC-1V?
e Qual o perfil clinico dos pacientes de CICU no banco de dados MIMIC?

e Quais técnicas de aprendizado de maquina ja foram avaliadas no banco de dados
MIMIC?

A primeira etapa da RSL consistiu na determinacao dos conceitos basicos que seriam
explorados pela pesquisa. Com base no objetivo estabelecido, foram determinados os ter-
mos utilizados para a selecao para os artigos. A string de busca apresentada a seguir foi
composta pela combinacao de palavras-chave relativas a aprendizado de maquina, analise
de sobrevivéncia e base de dados MIMIC. Essa string segue a estratégia PICO (COSTA
SANTOS; MATTOS PIMENTA; NOBRE, 2007), que contempla os quatro componentes
fundamentais da questao de pesquisa e da construcao da pergunta para a busca biblio-
grafica de evidéncias (AKOBENG, 2005).

(("MIMIC"OR "MIMIC-II"OR "MIMIC-III"OR "MIMIC-1V") AND ("Survival
Analysis"OR "Risk Stratification"OR "Machine Learning"OR "Artificial Intelligence”))
AND ("Heart"OR "Cardiac"OR "CCU"OR "Cardiovascular”)
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As bases de dados selecionadas para pesquisa foram escolhidas com base em sua relevancia
para publicagoes relacionadas as ciéncias médicas, em que se incluem Scopus, PubMed
e Embase; e Ciéncias da computagao, com inclusdo da IEEE Digital Library (DYBA;
DINGSOYR,; HANSSEN, 2007). O escopo desta pesquisa foi estabelecido a partir de
critérios de inclusao e exclusao, os quais foram aplicados na selecao e classificagao dos

artigos. Os seguintes critérios de inclusao foram aplicados:

e Idioma inglés, espanhol ou portugués, para facilitar a analise mais detalhada dos

artigos selecionados;

e Ano da publicacao a partir de 2000, que corresponde ao ano da disponibilizagao da

primeira versao do MIMIC;

e Delineamento experimental (ensaios clinicos, randomizados ou nao) ou observacional
(estudos de caso-controle ou de coorte), unicéntricos ou multicéntricos, por terem

maior associacao com os objetivos desta pesquisa;

e Uso de técnicas de aprendizado de méaquina, analise de sobrevivéncia ou estratifica-

¢ao de risco, por se relacionarem com o escopo deste trabalho.
Em relagao aos critérios de exclusao, foram definidos:

e Indisponibilidade da versao completa do artigo, por impossibilitar uma analise mais
detalhada;

e Literatura cinzenta, pelo potencial risco de nao confiabilidade;

e Artigos que nao atendem a todos os critérios de inclusao.

A exploragao bibliografica avancada nos motores de busca exigiu a criacao de diferentes
estruturas de busca, as quais foram variagoes da string apresentada anteriormente. Uma
vez testada a string para avaliar se houve retorno de resultados, foi feita a busca inicial
nas bases de dados. Os resultados obtidos por cada base de dados foram: Scopus, com
242 selecionados e 6 aceitos; Pubmed, com 98 e 16, respectivamente; IEEE, com 57 e 7,
respectivamente; e Embase, com 53 e 8, respectivamente. De todos os artigos seleciona-
dos, o ano com maior relevancia de publicacoes foi 2021, que correspondeu a 75 artigos

selecionados, seguido por 2022, com 40 artigos.

Apos a identificacao de 450 artigos por busca nas quatro bases de dados, foi possivel
realizar o primeiro refinamento, com objetivo de eliminar 101 artigos duplicados e ou-

tros dois que nao possuiam informagoes completas quanto a titulo, autores, periddicos
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e palavras-chave. Posteriormente, foi realizada uma segunda filtragem para avaliar sua
elegibilidade a partir da leitura do titulo do artigo e de um sistema de pontuacgao rela-
cionado as perguntas de pesquisa. Essa etapa resultou em 37 estudos selecionados, com
as seguintes pontuacoes de um valor minimo de zero e maximo de cinco pontos: 1 artigo
recebeu nota 2; 9 artigos receberam nota 3; 15 artigos receberam nota 4; e 12 artigos rece-
beram nota 5. Esses estudos foram incluidos para uma terceira fase de selecao, realizada
através da leitura dos resumos e das palavras-chave dos artigos, para formar o grupo final
de 19 artigos estudados na integra, e que coincidiu com os artigos que receberam notas
4 e 5. O fluxograma das etapas iterativas de selecao dos estudos foi elaborado a partir
da metodologia Prisma e esta apresentado na Figura 5 (PAGE et al., 2021), e a Tabela 1

apresenta os artigos selecionados para leitura na integra.

Tabela 1: Artigos selecionados para leitura na integra ao final da RSL. RL: Regressao
Logistica; AD: Arvore de Decisao; KNN: K-Vizinhos mais Proximos; SVM: Maquina de
Vetor de Suporte; RN: Rede Neural; RF: Floresta Aleatoria; RB: Rede Bayesiana; XGB:
Gradiente Extremo; N/A: Néao se aplica.

Artigo Numero de pacientes Modelos avaliados
Boroujeni, Yousefi e Zuretti (2019) 257 Agrupamento Hierarquico
Churpek et al. (2016) 269,999 RL, AD, KNN, SVM, RN
Donnelly et al. (2021) 2179 Regressao de Cox
Somani et al. (2020) 2864 N/A

Madden et al. (2020) NA N/A

Ye et al. (2021) 812 RL

Hansen, Mejldal e Nielsen (2020) 2130 Regressao de Cox

Atalla et al. (2020) 339 N/A

Zimmerman, Kramer, McNair et al. (2006) 131,618 N/A

Johnson, Kramer e Clifford (2013) 81,087 RL

Balkan, Essay e Subbian (2018) 135,68 RF

Celi, Galvin et al. (2012) 1400 RL, RB, RN

Lee, Maslove e Dubin (2015) 17,49 N/A

Lee e Maslove (2015) 17,152 RL, AD

Meyer et al. (1992) 651 N/A

Schulz et al. (2021) 245,711 N/A

Alistair E.W. Johnson et al. (2016) 53,423 N/A

Johnson, Pollard e Mark (2017) N/A RL, AD, XGB
Zimmerman, Kramer e Knaus (2013) 131,618 N/A

Esta subsecao descreveu a metodologia de pesquisa utilizada para realizagao da Re-
visdo Sistematica da Literatura (RSL). As etapas de sele¢@o, refinamento e estudo da
bibliografia foram apresentadas, e antecedem a discussao mais detalhada dos artigos mais
relevantes selecionados. Os passos desta RSL podem ser reproduzidos com ou sem o

auxilio da ferramenta Parsifal.

As préximas subsegoes irao apresentar os artigos selecionados ao final da RSL. Devido
a similaridade dos temas, foram criados trés grupos, apresentados em subsecoes distintas a
seguir. A Subse¢ao 4.2 apresenta as principais pesquisas que tiveram objetivo de predicao
de desfechos no contexto de pacientes internados. A Subsecao 4.3 lista ferramentas clinicas

usadas na pratica e apresenta suas vantagens e limitagoes, para contrasta-las com as
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Figura 5: Etapas da revisao sistemética da literatura.

possibilidades que podem ser obtidas a partir de modelos de aprendizado de méquina.
A Subsecao 4.4 elenca as principais pesquisas ja publicadas que tiveram como fonte de
dados a base MIMIC, para apresentar as possibilidades de explora¢ao consideradas nesta

pesquisa.

Nos ultimos anos, diversos estudos publicados aplicaram o conhecimento do aprendi-
zado de méaquina para solucionar problemas de saide. Entretanto, pouco avanco foi feito

em modelos que possam transferir aprendizados para o contexto brasileiro, em especial ao
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SUS. A caréncia de publicagbes encontradas nas etapas inicias da RSL reforga essa afir-
macao. A proxima subsecao apresenta os principais estudos de predicao de desfechos em
saude que foram utilizados para fundamentar essa dissertacao. O estudo dessa categoria
de artigos foi importante para fornecer uma visao geral sobre possibilidades e limitagoes

em relacao ao uso de dados para fins preditivos nesse contexto.

4.2 Estudos de Predicao de Desfechos em Saude

A implementacao de modelos preditivos para readmissao e mortalidade é uma tarefa rela-
tivamente frequente em pesquisas de aprendizado de maquina. Existe um grande desafio
em relacao a obter a melhor acuracia do modelo e, paralelamente, em relacao ao tempo
necessario para treinar e validar os modelos. O cenério ideal seria algum modelo que forne-
cesse a estimativa precisa ja na admissao do paciente, para organizar melhor os recursos de
saude em relacao a cada atendimento. Entretanto, muitos preditores interessantes, como
procedimentos realizados e registros de séries temporais de exames laboratoriais nao es-
tao disponivel no primeiro dia de internagao (BOROUJENI; YOUSEFI; ZURETTI, 2019;
CHURPEK et al., 2016). Um exemplo para essa situacao seria o acompanhamento seriado
de marcadores de necrose miocardica, como a troponina. Um valor, isoladamente, tem
menos relevancia clinica do que a sua observagao por intervalos de horas a dias. Outro
exemplo, nesse mesmo contexto clinico, seria a disponibilidade de um exame de ecocar-
diograma apenas em dias tteis, o que faria com que um paciente internado durante o
final de semana nao tivesse essa informacao disponivel por até 48 horas de sua admissao.
Esses exemplos praticos representam um desafio da pesquisa: escolher entre possuir, teo-
ricamente, um melhor desempenho de previsao (considerando-se um modelo que poderia
ser treinado em dados de outros dias subsequentes no periodo de hospitalizacao, o que
representaria mais informagoes de entrada) em favor da disponibilidade rapida como, por
exemplo, j& prever um prognoéstico para o paciente apds apenas 12 ou 24 horas de interna-
¢ao. Essa questao pode se relacionar com melhores medidas de desempenho dos modelos,

e também com intervalos de confianga com maior ou menor margem:.

Donnelly et al. (2021) mostraram um estudo observacional, com uma coorte de 103
pacientes acompanhados por 6 meses no Elias Emergency University Hospital, que iden-
tificou seis variaveis independentes, e usou trés delas (todas ecocardiograficas) para criar
um escore de risco para readmissao. Foi avaliada a relagao entre caracteristicas de base
com o desfecho primario de readmissao por Insuficiéncia Cardiaca e o desfecho secunda-

rio de mortalidade por todas as causas. Como resultado, foi criado o escore DEI para
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estratificacao de risco de pacientes com ICFEN.

Somani et al. (2020) avaliaram as caracteristicas clinicas de pacientes com COVID-
19 e considera a hipotese de que elas poderiam predizer re-hospitalizagao em até 14 dias.
Trata-se de um estudo observacional, com uma coorte de 2864 pacientes de cinco hospitais
de Nova lorque, Estados Unidos, acompanhados por dois meses. Os autores identificaram
a correlagao com HAS, DPOC, menor tempo de hospitaliza¢ao e nao uso de anticoagulagao
em dose plena com readmissao. Na populacao estudada, foi demonstrada que readmissoes
por COVID-19 nao sao frequentes, e que estao geralmente associadas a comorbidades ja

existentes.

Madden et al. (2020) estudaram se caracteristicas clinicas e do contexto familiar e
social de criancas e adolescentes se relacionam com reinternagao por diagnoéstico de dis-
tarbio mental primario. Foi realizada uma RSL de oito bases de dados entre 1994 a
2018, com dois autores que revisaram independentemente 7903 artigos (sendo 30 desses
selecionados para avalia¢do). A readmissao foi mais frequente em casos de sintomas mais
graves, determinados diagnosticos (psicose, distturbio afetivo e comportamento suicida),
maior tempo de hospitalizacao e dinamica familiar prejudicada. Esse estudo possibilitou

estimular ensaios clinicos para melhorar o cuidado de satide para esse publico.

Ye et al. (2021) analisaram a hipotese de que seria possivel dar alta mais precocemente
para pacientes internados por COVID-19, desde que feito um monitoramento remoto, para
evitar readmissao em até 14 dias, a partir do uso de técnicas de aprendizado de méaquina.
Os autores realizaram um estudo de intervencao em 409 pacientes (de um total de 812 altas
hospitalares) que tiveram alta domiciliar, e acompanhados pelo programa de Cuidados
Pos-Alta de um hospital de Nova Iorque, Estados Unidos. O Programa foi associado a
reducao da readmissao hospitalar e alta satisfacao dos pacientes, e conseguiu estimular

outras iniciativas semelhantes.

Hansen, Mejldal e Nielsen (2020) estudaram a relagao entre abuso de consumo de
alcool e readmissao hospitalar através de técnicas de aprendizado de maquina. Foi ava-
liada a hipotese de que seria possivel prever readmissao de pacientes com Transtornos
mentais e comportamentais devidos ao uso de alcool baseado em fatores clinicos e de seu
contexto de vida. Realizou-se um estudo observacional de 2130 pacientes, acompanhados
por dez anos, em hospital especializado em Odense, Dinamarca. Abandono precoce do
tratamento, histérico de doenga psiquiatrica, menor idade e maior tempo de tratamento
foram associados a maior taxa de readmissao. O artigo sugere haver estudos semelhantes

nestas condigoes e, também, conseguiu identificar varidveis que devem ser observadas com
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mais atencao nessa populagao.

Donnelly et al. (2021) consideraram a hipotese de que caracteristicas clinicas de pa-
cientes com COVID-19 poderiam predizer re-hospitalizacao ou morte em 60 dias. Foi
realizado um estudo observacional, como uma coorte retrospectiva de 2179 pacientes de
132 hospitais de Veteranos dos Estados Unidos. Os autores demonstraram que as taxas
de readmissao e de 6bito em 60 dias foram menores do que comparados com pneumonia
e Insuficiéncia Cardiaca; porém, nos 10 primeiros dias pos-alta, esses eventos foram mais
frequentes nos pacientes com COVID-19, quando comparados aos outros diagnosticos.
Os autores destacaram que o periodo de maior preocupacao com complicagoes foi nos

primeiros dias pos-alta em pacientes com diagnostico de COVID-19.

Atalla et al. (2020) levantaram a discussao sobre caracteristicas clinicas de pacientes
com COVID-19 e se elas poderiam orientar o tempo ideal para alta hospitalar para evitar
re-hospitalizagoes. Foi realizado um estudo observacional, como coorte retrospectiva,
de 339 pacientes de um hospital de Rhode Island, Estados Unidos. Re-hospitalizacao
foi associada com HAS, DM, DPOC, doenca hepética, neoplasias e abuso de substancias
como drogas e alcool. Readmissoes mais precoces (em menos de 12 dias) foram associadas
com complicagoes da COVID-19, enquanto re-hospitalizagoes tardias foram geralmente
associadas a outros fatores. Esse estudo recomendou uma estratificacao de risco na alta

dos pacientes com COVID-19 para tentar reduzir essas complicacoes precoces.

A anélise desses estudos relacionados a predigdo de desfechos demonstrou que (1)
grande volume de variaveis potenciais e (2) tamanho de amostra suficiente sdo duas con-
di¢oes importantes para o desenvolvimento de estudos de predicao de desfechos. Esses
conceitos serao importantes para a elaboragao da pesquisa descrita no Capitulo 5, tendo
em vista a ampla disponibilidade de varidveis na base MIMIC e a consequente necessidade
de selecao daquelas que fossem mais relevantes para o objetivo desta pesquisa. Além disso,
o estudo detalhado destes artigos também auxiliou na selecao de métricas utilizadas para

avaliar o desempenho do modelo descrito no Capitulo 6.

Estudos de modelagem preditiva fundamentaram diversos escores de predigao usados
na pratica clinica. Por esse motivo, uma explicacao mais detalhada sobre o uso clinico

dos escores esté apresentado na Subsecao 4.3.
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4.3 Escores de Risco

Uma série de pontuacoes de gravidade da doenga foram introduzidas na pratica médica
na UTTI para prever resultados, incluindo o desfecho de morte, e sao chamados de escores.
Alguns dos mais relevantes serao apresentados a seguir: APACHE IV (KNAUS et al.,
1991), SOFA (VINCENT et al., 1996), LODS (GALL, J., 1996), SAPS (GALL, J. R. L.,
1993) e OASIS (JOHNSON; KRAMER; CLIFFORD, 2013). O APACHE (Acute Physio-
logy, Age, Chronic Health Evaluation) é um sistema de pontuagao que estima a gravidade
de um paciente baseado em parametros clinicos. APACHE IV é a versao mais recente,
publicada em 2006, e baseada em dados das primeiras 24 horas de internacao de pacientes
de UTT e um método de regressao logistica multivariada para estimar a probabilidade de
6bito hospitalar. E amplamente utilizado em UTIs e pode ser considerado um indicador
de referéncia para as UTIs dos Estados Unidos, tendo em vista que foi desenvolvido a
partir de dados de 45 hospitais deste pais (ZIMMERMAN; KRAMER; MCNAIR et al.,
2006). O SOFA (Sequential Organ Failure Assessment) é um escore de gravidade de do-
enca que fornece uma e ferramenta de estimativa de mortalidade desenvolvida a partir
de uma grande amostra de pacientes de UTIs de 40 paises (VINCENT et al., 1996). Foi
publicado em 1996 como uma ferramenta de pesquisa para que grupos de pacientes pu-
dessem ser classificados conforme o risco de 6bito. Atualmente, é utilizada amplamente
nas UTIs como um indicador calculado diariamente para acompanhar a evolugao de paci-
entes criticos (FERREIRA, 2001). A avaliacao sequencial da disfuncao orgénica durante
os primeiros dias de internagao na UTI é um bom indicador de prognéstico (SHARMA
et al., 2013). O LODS (Logistic Organ Dysfunction Score) é um escore publicado em
1996 e cujo objetivo é avaliar seis sistemas fisiologicos (neurologico, cardiovascular, renal,
pulmonar, hematolégico e hepatico) em termos da extensao da disfun¢ao organica, com
base em registros das primeiras 24 horas de internagao em UTI (PELLATHY; PINSKY;
HRAVNAK, 2021). Ele foi desenvolvido a partir de dados de UTIs de 12 paises da Eu-
ropa e América do Norte. A pontuagao LODS é convertida em probabilidade de 6bito, e
considera tanto a gravidade relativa entre os sistemas organicos quanto o grau de gravi-
dade dentro de um sistema organico (VINCENT et al., 1996). O SAPS (Simplified Acute
Physiology Score) € um escore desenvolvido a partir de dados de 137 UTIs clinicas ou
cirirgicas de 12 paises. O SAPS II, versao em uso em muitas UTIs, foi publicado em
1993, e é usado até hoje porque fornece uma estimativa do risco de morte baseado em re-
gressao logistica sem a necessidade de se especificar um diagnostico primario. J4 o SAPS
III, publicado em 2005, requer a informacao de diagnostico, e possibilitou calcular esti-

mativas de 6bito na UTI e 6bito durante a internac@o hospitalar (GODINJAK, 2016). O
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OASIS (Ozford Acute Severity of Illness Score) ¢ um novo escore de gravidade publicado
em 2013. Embora menos difundido na pratica clinica, tem relevancia para esta pesquisa
porque foi desenvolvido a partir de dados da base MIMIC-IV (JOHNSON; KRAMER,;
CLIFFORD, 2013).

O calculo dos escores de gravidade tradicionais, como previamente apresentados, pode
ser trabalhoso em termos de quantidade de variaveis necessarias para o cédlculo de proba-
bilidade possa ser feito. Nesse sentido, o OASIS se propoe a exigir menos informagoes,
e dados de facil disponibilidade (JOHNSON; KRAMER; CLIFFORD, 2013). Apesar de
o uso do escore OASIS na admissao ser suficiente para predicao de desfechos clinicos a
curto prazo de pacientes com sepse, ele se mostrou menos acurado do que o SAPS II para
predicao de mortalidade em geral na UTI. Diversos estudos avaliaram os impactos do
uso de escores de risco para apoio a tomada de decisao clinica. Balkan, Essay e Subbian
(2018) discutiram sobre a dificuldade de predigao de risco com as ferramentas disponiveis
(escores), por serem frequentemente imprecisas. A hipotese testada é de que o uso de in-
teligéncia artificial poderia compensar as limitacoes gerais subjacentes dos instrumentos
de pontuacao e, com isso, demonstrar a utilidade do estudo de bancos de dados médi-
cos prontamente disponiveis (prontuarios eletronicos). Os autores utilizaram um banco
de dados (teleICU) que permitiu a avaliagdo em grande escala das previsdes dos escores
APACHE IV e IVa, e compararam os valores previstos com os resultados reais registra-
dos nos prontuérios dos pacientes. Além disso, realizaram uma exploragao preliminar de
modelos preditivos para mortalidade do paciente e tempo de permanéncia no hospital e
na UTI. Os autores observaram uma melhora no desempenho nos modelos recentemente
desenvolvidos e treinados nas variaveis de entrada do APACHE. Por fim, os autores des-
tacaram a utilidade do uso de bancos de dados de teleICU para o desenvolvimento e

avaliacao de modelos preditivos.

Os pacientes internados na CICU potencialmente possuem doencas ou lesoes graves e
com alto risco de 6bito. Esse risco pode ser estimado com base na gravidade da doenca a
partir de critérios fisioldgicos, clinicos e demograficos. As estimativas de risco de mortali-
dade sao, no entanto, efetuadas com dados agregados de grandes grupos de pacientes, os
quais, muitas vezes, nao sao homogéneos. Por este motivo, sua validade no contexto de
qualquer atendimento de um determinado paciente nao pode ser garantida. Em geral, as
predi¢oes empregam modelos estaticos de tamanho tinico que funcionam principalmente
para o paciente com caracteristicas mais comuns (CELI; GALVIN et al., 2012). Essa
situagao pode ser contornada através de uma estimativa mais personalizada do risco de

mortalidade, como apresentado por Lee e Maslove (2015) e Lee, Maslove e Dubin (2015).
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Esses textos abordaram a estimativa personalizada do risco de mortalidade, que pode mi-
tigar essa questao. A hipotese de que a previsao de mortalidade usando escores baseada
na severidade de doenca tende a ter um desempenho inferior quando aplicada a casos que
diferem da mistura de casos das coortes de derivacdo originais é explorada. E proposta
uma adaptacgao desses escores para cada grupo populacional, com base nos resultados

obtidos em melhor area sob curva ROC e curva precisao-revocacao para o escore SAPS.

Lee, Maslove e Dubin (2015) reforgaram a importancia de personalizar dinamicamente
o suporte a decisao identificando e analisando pacientes semelhantes, de maneira analoga

a recomendacao personalizada de produtos no comércio eletronico.

Meyer et al. (1992) apresentaram que, dentre os pacientes previstos pelo julgamento
clinico e pelo escore APACHE II como provavel 6bito, mais de 40% sobreviveram. Com
isso, foi concluido que nenhum método é confidvel para predizer com certeza a mortalidade
de pacientes criticos. Foi discutida a questao de quais sao as variaveis mais relevantes
como preditoras de mortalidade, além da preocupacgao de como evitar a confusao que
existe entre interpretar uma probabilidade estimada de mortalidade e a predicao de se

um determinado paciente ira sobreviver ou falecer.

Esses estudos relataram as vantagens e as limitagoes do uso de escores como preditores
de mortalidade hospitalar, e a maioria dos escores disponiveis hoje sao comparaveis em
termos de previsao de resultados. Os modelos preditivos devem, no entanto, ser atualiza-
dos periodicamente para refletir as mudancas na pratica médica e nas condigoes clinicas.
Essas informacoes sao importantes para o desenho do estudo apresentado no Capitulo 6,
uma vez que houve a preocupagao sobre a atualizagao dos dados de treino com base no
incremento dos dados de entrada. Além disso, foi importante notar que, na maioria dos
escores descritos, os métodos de calculo se basearam em modelos de regressao, o que vai
de encontro & hipotese de que o aprendizado de méquina poderia auxiliar o julgamento
clinico. No Capitulo 5 é apresentado um modelo de aprendizado de maquina ajustado
para os dados da base MIMIC-IV, o que contrasta com os escores tradicionais apresenta-
dos nesta subsecao, nos quais os coeficientes e fatores sao definidos e imutéaveis, ainda que
amplamente aceitos na literatura cientifica. Alguns desses escores dependem da presenca
de todas as informacgoes para serem calculados, o que constitui uma potencial limita-
¢ao de uso, principalmente para as primeiras horas de admissao hospitalar, momento em
que héa, em teoria, menos informacoes coletadas sobre um determinado paciente, quando

comparado a uma internagdo com mais horas ou dias (SCHULZ et al., 2021).

Por esse motivo, a Subsecao 4.4 apresenta, a seguir, uma visao geral da base MIMIC,
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além dos principais estudos ja desenvolvidos a partir desse conjunto de dados. Esse conhe-
cimento é importante para melhor entendimento das decisoes de pesquisa apresentadas

no Capitulo 5 em relacao a selecao dos pacientes e das analises realizadas.

4.4 Estudos com a Base MIMIC

A primeira versao do MIMIC foi publicada no inicio dos anos 2000, financiado pelo Natio-
nal Institute of Health (NIH). Desde entao, foram feitas atualizagdes em que se incluiram
mais informagoes de pacientes, além de melhorias na arquitetura e na granularidade das
informacoes. A sua relevancia em termos de publicagao cientifica se inicia com a versao
MIMIC-IV, com cerca de 150 artigos atualmente indexados na base Pubmed. A MIMIC-
IV é a base atualmente mais estudada, com mais de 500 artigos, e a MIMIC-IV é a mais
recente, com menos de 100 artigos publicados. Essas contagens foram registradas em

agosto de 2022 e, possivelmente, crescerao em ntmero ao longo do tempo.

Os dados atualmente incluem sinais vitais, exames laboratoriais, anotacoes de pron-
tuario, administracao de medicamentos, coédigos de procedimento e de diagnostico, rela-
torios de imagem, registros de internacao hospitalar e dados de alta, dentre outras infor-
magoes. As variaveis incluidas sdo agrupadas em dois tipos bésicos: (1) dados clinicos e

(2) formas de onda de monitor.

O MIMIC se apresenta com as vantagens de possuir variaveis atualmente nao disponi-
veis em outras bases, além da janela de mais de 10 anos de dados coletados e que, uma vez
garantido o acesso, ser possivel desenvolver diversas pesquisas sem necessidade de um novo
credenciamento. Por essas razoes, é amplamente utilizado por pesquisadores em todo o
mundo, seja para pesquisas em informética clinica, epidemiologia ou aplicagoes de apren-
dizado de maquina. Alguns casos de uso interessantes nos quais o MIMIC foi utilizado
foram nos cursos de aprendizado de maquina do Massachusetts Institute of Technology,

Stanford, Columbia e Universidade do Texas, além de diversas pesquisas clinicas.

Alistair E.W. Johnson et al. (2016) descrevem o desenvolvimento e os resultados
obtidos com a base de dados MIMIC. Sao descritas varias dificuldades relacionadas a
tecnologia e a saude, em que se destacam a dificuldade de adesao dos profissionais e
dos hospitais aos prontuarios eletronicos, a questao da interoperabilidade de sistemas
e a dificuldade de se reproduzir os estudos publicados. Em seguida, sao descritas as
caracteristicas gerais dos pacientes presentes na base de dados, as classes de dados, o

desenvolvimento da base (a origem dos dados a partir de diferentes sistemas e dificuldade
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de agregagao dos dados), os processos de anonimizagao e de distribui¢ao dos codigos
produzidos, e 0o modelo de dados (estrutura das tabelas). E abordada também a verificacao
técnica, que compreende os mecanismos de melhoria continua que eles adotam, com énfase
para o registro de ocorréncias diretamente no repositério de cédigos oficial do projeto, do
qual participam criadores e outros pesquisadores. Além disso, é descrito o processo de
credenciamento para obter acesso a base, bem como exemplos de uso (situagoes em que o
MIMIC ja foi ou continua sendo usado, como, por exemplo, em aulas, datatons e pesquisas
cientificas). Por fim, é reforcada a importancia da pesquisa cientifica colaborativa, da
contribuicao com melhorias ao repositorio e da criacao de padroes de modelos de dados,

para serem reaproveitados por iniciativas semelhantes ao MIMIC.

Johnson, Pollard e Mark (2017) discutem que a reprodutibilidade é uma das premissas
do método cientifico, mas que tem sido menos exigido como um requisito para se conseguir
uma publicagdo atualmente. Os autores relatam que esta dificuldade pode ser devido &
explicagao incompleta (ou mesmo com conceitos que abrem margem para mais de uma
interpretagao), ou por nao disponibilizagdo da base de cédigo ou do conjunto de dados
usado em um determinado estudo. E discutido também que, em alguns casos, os autores
dos artigos declaram que podem disponibilizar mediante contato, desde que julguem apro-
priado o seu compartilhamento, o que possibilita subjetividade na avaliagao. Por outro
lado, existe um interesse em que mais pesquisadores usem o MIMIC, razao pela qual este
artigo apresentar a base MIMIC-IV como uma opcao de acesso livre para realizacao de
estudos cientificos, além de mapear e reproduzir os resultados de estudos que utilizam a
base de dados MIMIC-IV para predicao de mortalidade. Para isso, foram selecionados
328 artigos publicados entre 2015 a 2017, com o critério de inclusao de que o tema cen-
tral fosse de predicao de mortalidade. Foi aplicado um processo de pesquisa em que foi
selecionada a coorte de pacientes conforme os critérios descritos em cada estudo, seguido
da selegao das variaveis, com subsequente aplicacao em 2 modelos: Gradiente Extremo,
do inglés, Extreme Gradient Boosting (XGB), classificado como um modelo néo linear,
e Regressao Logistica (RL), considerado um modelo linear. Em seguida, os resultados
obtidos foram comparados com os que foram reportados pelos 28 estudos selecionados
através da area sob a curva ROC. Como resultados, ficou claro que os proprios criadores
do MIMIC tiveram dificuldades em reproduzir os estudos que usaram a propria base. Na
maioria das coortes reproduzidas, o nimero de pacientes incluidos foi maior do que o
relatado pelo estudo original. A proporcao de 6bitos reportada diferiu em 20 estudos, e a
area sob a curva ROC diferiu em todos os estudos. Independentemente do modelo usado

no estudo original, o modelo de RL foi igual ou superior em 64% dos casos, e o de XGB
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foi igual ou superior em 82% do que reportado nos artigos. Como fatores de dificuldade
para reproducao dos estudos, os principais foram: poucos detalhes sobre os critérios para
selecao das variaveis e dos pacientes; heterogeneidade na forma de apresentar os resultados
dos estudos; e falta de compartilhamento dos c6digos usados nas pesquisas. Por fim, os
autores disponibilizaram um repositorio de codigo com todos os passos da pesquisa, além
de ter sido discutida a importancia de nao serem omitidos passos e achados nas pesquisas

cientificas.

O estudo sobre a reprodutibilidade dos estudos foi fundamental para se alcancar o
objetivo desta dissertacao, especialmente os passos iniciais de modelagem dos dados da
base MIMIC, que sera detalhado no Capitulo 5. Ao entender como outras pesquisas foram
desenvolvidas utilizando esta mesma base, foi possivel reconhecer e tratar dados confusos,
tendenciosos e ausentes. Além disso, houve uma preocupagao adicional em se garantir que
todos os codigos produzidos e apresentados no Capitulo 6 efetivamente estivem acessiveis

e utilizaveis pela comunidade cientifica.

Apesar de a base MIMIC conter dados de varias UTIs, a amostra ainda provém de
um tnico centro hospitalar, mesmo em sua versao mais recente. Esse fator pode ser
um limitador quanto & generalizacao dos resultados de pesquisas realizadas com esta
base, como a apresentada nesta dissertacao. Entretanto, o estrato de pacientes incluidos
na coorte MIMIC pode ser considerado representativo da populagao geral de pacientes
de terapia intensiva, tendo em vista o perfil de comorbidades e a taxa de mortalidade

hospitalar destes pacientes, semelhante a relatada para pacientes de UTI de outros centros

em diferentes paises no mesmo periodo (ZIMMERMAN; KRAMER; KNAUS, 2013).

Nesta subsecao foram apresentados os artigos publicados que tiveram como objeto de
estudo a base MIMIC e que foram mais relevantes para o desenvolvimento desta pesquisa.
A partir da sua anélise na integra, foi possivel identificar oportunidades de estudo que
apoiaram a hipotese de experimentar técnicas de aprendizado de maquina com esta base
de pacientes. Além disso, ficou claro que estudos observacionais podem ter vieses de
confusao nao identificados e que influenciam os efeitos da exposigao primaria, o que reforca

a necessidade de transparéncia da pesquisa e avaliacao das limitagoes do estudo.

Neste capitulo, foram apresentados os principais estudos publicados que serviram
como embasamento para esta dissertacao. A escolha pela analise detalhada de estudos
de predigao de desfechos teve como principal objetivo entender quais seriam algumas das
técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina para se experimentar com a base de

pacientes disponivel. Ja o estudo dos escores de risco foi importante para dar entendimento
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sobre variaveis clinicas e epidemiolégicas que estao presentes em PEP e que poderiam ser
utilizadas nas estimativas de mortalidade hospitalar, o que foi posteriormente utilizado na
elaboracao do sistema descrito no Capitulo 6. Por fim, foi dada énfase sobre artigos que
exploraram a base de dados MIMIC para que fosse feita a modelagem correta dos dados e
para que as informacgoes disponiveis pudessem ser interpretadas de maneira correta, ainda
a maioria das publicagoes disponiveis correspondessem a versoes anteriores aquela que
sera estudada nesta dissertacao. A anélise desses estudos sobre a base MIMIC confirmou
que ela seria uma boa fonte de dados para estudo, tendo em vista a confiabilidade das
informagoes, a existéncia de uma boa documentacao e a adequagao para uso em estudos de
modelagem preditiva. No préoximo capitulo serao apresentados os resultados dos estudos

realizados na base de pacientes MIMIC-IV.



5 Analises e Resultados

Este capitulo apresenta as anélises e os estudos realizados com a base de dados MIMIC e
os principais resultados obtidos. Para essa etapa, foi fundamental a leitura dos artigos que
estabeleceram os principais conceitos médicos utilizados na interpretacao das informacoes
da base de dados, além de diretrizes técnicas sobre o uso apropriado das informacoes

disponiveis na base MIMIC, conforme descrito no Capitulo 2.

Na Subsecao 5.1, sao descritas a consisténcia dos dados dos pacientes selecionados e
as etapas de pre-processamento e organizacao dos dados. A Subsecao 5.1.1 detalha as
decisoes técnicas para tratamento dos dados: as etapas desenvolvidas para dados ausen-
tes, as decisoes relacionadas a dados discrepantes, os tratamentos dos dados categoricos,
e as estratégias adotadas com dados continuos. A Subsecao 5.2 apresenta as analises
realizadas, que se iniciam pela Subsecao 5.2.1, que apresenta a analise exploratoria de
dados. Na Subsecao 5.2.2, é descrita a anélise estatistica. A Subsecao 5.2.3 apresenta os
estudos relacionados & analise de sobrevivéncia e a analise de riscos proporcionais. Na
Subsecao 5.2.4, é apresentado o estudo de selegao de caracteristicas da base de dados, e a
Subsecao 5.2.5 descreve os estudos de aprendizado de maquina. Por fim, a Subsecao 5.3
apresenta os principais resultados obtidos a partir dos estudos descritos, bem como é feita

uma anélise de como estes resultados estao conectados com o objetivo da dissertacao.

O primeiro procedimento dessa fase da pesquisa foi o entendimento geral das informa-
¢oes dos pacientes disponibilizada na base de dados. Para isso, a Subsecao 5.1 descreve
as acoes de pré-processamento, que resultou no mapeamento de diversos itens que se-
riam avaliados quanto a necessidade de tratamento dos dados. Na Subsecao 5.1.1, sao

discutidos os casos em que houve, efetivamente, necessidade de tratamento de dados.

5.1 Pre-processamento

Na etapa de pre-processamento, foram avaliadas a consisténcia dos registros (com men-

suragao de dados faltantes) e a relevancia para utiliza¢ao no estudo.
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O conjunto de dados necessitou de transformacoes basicas para uso neste estudo. Os
dados brutos sao obtidos do Physionet em formato Valores Separados por Virgula, do
inglés, Comma Separated Values (CSV) e, portanto, foi necesséria uma etapa de mo-
delagem das tabelas para que o conjunto de dados fosse representativo da jornada de
um paciente, da admissao a alta hospitalar. Para esta finalidade, foi criado um banco
de dados em PostgreSQL versao 14 contendo um esquema principal, que inclui todas as
tabelas criadas a partir da importacao dos arquivos brutos, além de um esquema auxi-
liar contendo visualizagbes materializadas e tabelas com dados agregados. A modelagem
priorizou agregar as informacoes de cada internacao hospitalar, de modo que um tnico
paciente poderia ter diversos registros, cada um deles representativo de um atendimento,
o qual poderia ou nao significar uma internagao, ou transferéncia de setor hospitalar.
Dessa forma, todos os dados clinicos referentes a cada internagao poderiam ser acompa-
nhados temporalmente, independente do setor hospitalar em que foram capturados, além
de ser possivel compara-los em relagao a outra internagao do mesmo paciente, ou a dados

clinicos de outros pacientes.

Para utilizagao nos notebooks, foram gerados novos arquivos em formato CSV que
continham apenas o estrato da base de interesse. Os dados selecionados estao descritos
na Tabela 7, disponivel no Apéndice B. As variaveis demogréaficas, clinicas e bioquimicas
foram consideradas features para os modelos experimentados na Subsecao 5.2. Em relagao
aos tipos de dados, int6/ e float6] representam dados numeéricos inteiros e fracionarios,

respectivamente. O termo object indica uma estrutura de dado que contém caracteres.

A selecdo das variaveis para estudo foi fundamentada nos seguintes critérios: (1)
revisao de literatura, (2) conhecimento médico e (3) disponibilidade na pratica clinica. A

seguir, cada um dos critérios sera detalhado.

A revisao da literatura apresentada na Subsecao 4.4 foi a etapa inicial para funda-
mentar a selecao de variaveis. Nessa fase, foi possivel ter uma visao geral de quais dados
estariam disponiveis na base MIMIC, além de quais variaveis dessa base ja foram utili-
zadas em outros estudos. Dessa forma, foi possivel evitar explorar dados que, apesar de
aparentemente disponiveis, nao tinham informacgao contida (ou seja, havia um registro

nas tabelas, porém este era sempre nulo), como foi o caso da Troponina I.

O conhecimento médico foi o segundo critério para filtragem das variaveis. Nessa
etapa, foi avaliada a coeréncia entre as associa¢oes de informacoes, para evitar a analise
de dados redundantes ou diretamente ligados. Um exemplo dessa situagao foi a nao

inclusao de dados de Creatinina de pacientes que estivessem sendo submetidos a terapia
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renal substitutiva durante a internacao, ja que seriam valores artificialmente baixos e que

nao representariam o grau de disfuncao renal.

Por fim, a avaliacao da disponibilidade das varidveis na pratica clinica serviu para
analisar o percentual de pacientes em que cada dado laboratorial estava presente, além
de ponderar se cada exame é disponivel em outros centros hospitalares e se tem uma

correspondéncia para o contexto do SUS.

Uma vez definidos quais dados fariam parte do conjunto de informagoes pertinen-
tes a essa pesquisa, o passo seguinte foi a modelagem dos dados, conforme descrito na

Subsecao 5.1.1 a seguir.

Para facilitar a modelagem apropriada e a identificacao de fatores de confusao em
relacao aos dados da base MIMIC-1V, foi construida uma representacao mais eficaz do
conjunto de dados, com menos dimensoes e com rétulos mais descritivos, e sem compro-

meter a integridade dos dados originais.

Para isso, o primeiro passo foi a insercao dos conjuntos de arquivos CSV em uma
base de dados PostgreSQL (VOHRA, 2016), com um processo de engenharia de dados
que seguiu as recomendagoes da documentagao oficial do MIMIC (JOHNSON, A. et al.,
2020).

Em seguida, uma série de consultas em Linguagem de Consulta Estruturada, do inglés,
Structured Query Language (SQL) foram feitas nessa base reconstruida e estdo documen-
tadas no repositoério de codigos desta pesquisal. Inicialmente, o objetivo foi extrair as
variaveis de interesse sem redundancia nas informacoes. Assim, o conjunto de dados foi
remodelado de forma que a consisténcia fosse garantida em trés niveis: (1) cada variavel
fosse representada por uma coluna, (2) cada observagao fosse representada por uma linha

de registro e (3) cada valor fosse apresentado em uma célula.

Esse conjunto de dados exportado do MIMIC-IV foi utilizado nas etapas subsequentes

de tratamento de dados que estao descritas na Subsecao 5.1.1 a seguir.

5.1.1 Tratamento dos Dados

Como a maioria dos modelos estatisticos opera apenas em observacoes completas de va-
ridveis de exposicao e resultado, foi necessario lidar com dados incompletos ou ausentes.

Esta subsecao descreve o procedimento de tratamento dos dados da base MIMIC-IV, com

'Disponivel em: https://github.com/ML4Healthcare/mimicivresearch. Acesso em 31 de dezembro de
2022.
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a apresentacao das possiveis causas para dados ausentes e a descri¢ao descreve os estudos
realizados para se definir a melhor estratégia para trata-los. Além disso, serao discutidas

as abordagens sobre dados outliers, dados categoricos e dados numeéricos continuos.

No Capitulo 3, foram apresentados os principais conceitos teodricos relacionados aos
dados ausentes. O entendimento dos tipos de auséncia de dados, as técnicas para iden-
tificacao da proporcao de dados ausentes e as abordagens para como lidar com os dados
ausentes foram as trés etapas necessarias para tratamento dos dados ausentes e estao

apresentadas nos proximos paragrafos.

Em relagao aos tipos de auséncia de dados, foram identificadas trés razoes bésicas:
(1) variaveis que foram medidas, mas nao inseridas no sistema, (2) falhas temporarias
na medida da variavel, ou (3) variavel nao é medida porque nao esta relacionada com a

condicao do paciente.

Para identificar a proporc¢ao de dados ausentes, foi feito um céalculo de porcentagem de
registros presentes ou ausentes para cada variavel, através da comparacgao do percentual de
pacientes com e sem a informacao, e para cada paciente, por meio da avaliacao de quantas
variaveis cada paciente possuia sem valor valido. Isso foi necessario para a decisao sobre
quais variaveis seriam consideradas candidatas para remocao ou imputacao de dados, bem
como para definir quais pacientes estariam elegiveis para as etapas seguintes deste estudo.
O resultado destes célculos esta apresentado na coluna “Ausentes” da Tabela 7, disponivel
no Apéndice B, e demonstra que a maioria dos dados béasicos dos pacientes estava presente,
e que as auséncias de dados nesse subconjunto de informacgoes brutas correspondiam a

valores iguais ou inferiores a 8,15%.

O conjunto de dados foi entao submetido a um estudo com técnicas padroes para
resolugao de dados ausentes (ALJUAID; SASI, 2016). Os métodos foram avaliados
considerando-se o conjunto de dados de interesse, os motivos da falta e a proporcao de
dados faltantes, para resolver a auséncia de dados com o minimo de polarizagao possivel.
Por este motivo, técnicas baseadas em exclusao, como anélise de caso completo ou analise
de caso disponivel, ou métodos de imputacao tinica, como substituicao de valores ausentes
por média ou mediana, foram descartados. Optou-se por estudar a imputacao baseada
em modelos, na qual um modelo preditivo é criado para estimar valores que substituirao
os dados ausentes. Nesse caso, o conjunto de dados ¢ dividido em dois subconjuntos: um
sem valores ausentes para a varidvel em avaliagdo (usada para treinar o modelo) e um

contendo valores ausentes, para realizar as estimativas.

O desempenho dos modelos preditivos foi testado no conjunto de dados completado
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por varios métodos de imputagao, da seguinte forma: a partir de uma amostra do con-
junto de dados sem dados ausentes, foram introduzidas proporc¢oes crescentes de dados
perdidos aleatoriamente, com inicio de 5% e incrementos de 5%, até o total de 50% de au-
séncia. Com isso, os dados ausentes foram reconstruidos usando os métodos mais comuns
(Regressao Linear, Regressao Estocéstica, Imputagao Multipla, Vizinhos mais proximos).
Por fim, foi calculado o Erro Médio Quadrado entre os dados reconstruidos e os originais,

para cada método e cada proporcao de dados perdidos.

O método com melhor desempenho no nivel de dados ausentes foi o algoritmo de
analise iterativa de componentes principais (missMDA). A Figura 6 indica que as melho-
res estratégias para imputacao dos dados ausentes seriam aquelas baseadas em modelos.
Nesse caso, o conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos: um subconjunto sem
valores ausentes para a variavel em avaliagao (usada para treinar o modelo) e um subcon-
junto contendo valores ausentes, para serem estimados. A técnica com menor média de

erro absoluto, independente se MCAR, MAR ou MNAR, foi o missMDA Regularized?.

No algoritmo missMDA, o primeiro passo consiste em imputar valores ausentes com
valores que seguem uma distribui¢ao gaussiana com média e desvio padrao calculados
a partir dos valores observados. Em seguida, é executada uma anéalise de componentes
principais no conjunto de dados completo. No passo seguinte, os valores ausentes sao
imputados com base nas féormulas de reconstrucao de ordem de niimero de componentes.
Essas etapas de estimagao dos parametros através da anélise dos componentes principais
e imputagao dos valores faltantes usando a matriz ajustada (regularizada) sao iteradas até
que todos os dados ausentes sejam preenchidos (FRANCOIS HUSSON, 2013; NUNES;
KLUCK; FACHEL, 2010).

Ao final dessas etapas, os registros nos quais houvesse qualquer valor ausente foram
preenchidos pelo método de analise de componentes principais conforme o algoritmo mis-
sMDA, que considera as semelhancas entre as observagoes e a relacao entre as variaveis
(ABDI; WILLIAMS, 2010). Com isso, o conjunto de dados resultante passou a nao possuir

dados ausentes.

Apoés esta etapa, foi feita a busca de dados outliers, cuja definicao adotada para
outlier foi de Z-score maior ou igual a trés desvios-padrao, nos casos nos quais a média
e o desvio padrao pudessem ser estimados ou estivessem disponiveis no conhecimento

do dominio (SHIFFLER, 1988). Na area médica, as principais fontes de outliers sao:

2Disponivel em: https://cran.r-project.org/web/packages/missMDA /index.html. Acesso em: 31 de
dezembro de 2022.
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Figura 6: Comparacao do erro absoluto médio avaliado para cada uma das técnicas de
preenchimento de dados. MAE: Erro absoluto médio.

(1) erros humanos de registro; (2) problemas técnicos de equipamentos; (3) anomalias
decorrentes de comportamentos especificos de um determinado paciente; e (4) variagdo

natural de resultados entre os pacientes.

Nesta pesquisa, foram feitas duas abordagens para tratamento dos outliers: (1) uma
técnica de analise de conhecimento especializado, que determinou valores méaximos e mi-
nimos para definicdo dos intervalos normais, criticos e possiveis; seguido por (2) uma

pesquisa ativa na base para dados outliers a partir da analise de valores extremos acima

de 3 desvios-padrao da média (DONG; PENG, 2013).

O resultado desta anélise esté representado na Tabela 8, disponivel no Apéndice B,
e indica que o conjunto de dados nao continha valores impossiveis como, por exemplo,
um valor negativo de frequéncia cardiaca, e que os valores extremos presentes se de-
viam, provavelmente, a variacao biolégica, e nao a erros de mensuracao ou de registro.
Por esse motivo, os outliers presentes nessa base de dados contém informagoes tteis em
seus valores extremos, e a exclusao automatica resultaria na perda dessas informacoes.
Consequentemente, nao houve necessidade de eliminagao de registros classificados como

outliers.

Em relacao aos dados categoricos, seu tratamento foi feito com a técnica de one hot

encoding por dois principais motivos: eram dados nao ordinais, ou seja, sem uma ordem
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natural, e serem poucas ocorréncias (BASKORO; SUNINDYO, 2019). Neste caso, as
variaveis qualitativas foram representadas de forma binaria. Isso foi feito com a criacao
de colunas adicionais no banco de dados, com valores possiveis de 0 ou 1, conforme indica
auséncia ou presenca de um valor. Por exemplo, houve criacao de uma coluna binaria
para indicar género masculino e outra para representar género feminino, que substituiu a
informagao previamente fornecida coluna categorica de género. Essa etapa teve utilidade
futura para padronizar os dados como tipo numérico para serem utilizados nos modelos

de aprendizado de méquina. Tratamento semelhante foi aplicado em outras variaveis
categoricas, como etnia e local da alta hospitalar (POTDAR; PARDAWALA; PAI, 2017).

Baseado em outros estudos que agruparam pacientes com caracteristicas clinicas seme-
lhantes, foram também criadas categorias para o agrupamento de informagoes nominais,
conforme a seguinte escala: 18 a 24 anos, 25 a 49 anos, 50 a 64 anos, 65 a 80 anos e acima
de 80 anos (BAE et al., 2020; DAMASKOS et al., 2021).

Os dados quantitativos podem ser classificados em dois grupos: (1) discretos, em
que se incluem os ntimeros inteiros, ou (2) continuos, que podem apresentar um nimero
variavel de valores apos a virgula. Como exemplo, o niimero de vezes que um paciente
¢ admitido em um hospital é discreto (um paciente ndo pode ser admitido 1,7 vezes),
enquanto o seu peso corporal é um dado continuo, pois pode assumir qualquer valor em
uma faixa (OSTLUND et al., 2011).

Por convencao, as estratégias adotadas para tratamento de dados numéricos seguiram
quatro principios: (1) foram realizados arredondamentos para duas casas decimais no
caso de variaveis quantitativas continuas de maior precisao como, por exemplo, valores
de temperatura e peso corporal (SIEST et al., 2012), (2) para construgao de graficos
e imagens, as quantidades, quando presentes, sao apresentadas conforme a informacao
original da base de dados (nesse caso, o numero de pacientes, por exemplo, é sempre
representado de maneira exata), (3) no caso de tabelas com porcentagens, a regra é
arredondar para uma casa decimal, e (4) durante a descrigao em texto, a representagao
¢ com dois digitos significativos (diferentes de zero) (COLE, 2015). Essa abordagem
foi utilizada para garantir um limiar de precisao dos resultados de calculos estatisticos
(OZARDA, 2016).

Todas essas etapas de tratamento dos dados, incluindo as decisoes sobre dados au-
sentes, dados discretos, dados categoricos e dados continuos, foram consideradas pré-
requisitos para o inicio do estudo. A Subsecao 5.2, a seguir, apresenta os estudos realizados

sobre esse novo conjunto de dados.



5.2 Estudos realizados 63

5.2 Estudos realizados

Esta subsecao descreve os estudos realizados a partir do conjunto de dados pré-processado
e tratado, e esta dividida em cinco subsecoes. A Subsecao 5.2.1 apresenta os passos da
analise exploratoria de dados. A Subsegao 5.2.2 descreve a analise estatistica descritiva
e inferencial. Na Subsecao 5.2.3, é descrita a analise de sobrevivéncia, o porqué de ter
sido feita, e suas principais conclusoes, além de detalhar a analise de riscos proporcionais
a partir do modelo de regressao de Cox. Na Subsecao 5.2.4 sao apresentados o estudo
de entropia e ganho de informacao. Por fim, a Subse¢ao 5.2.5 detalha os estudos de

modelagem preditiva.

5.2.1 Analise Exploratoéria de Dados

O primeiro estudo realizado sobre a base MIMIC-IV foi a analise exploratoéria de dados,
cujo objetivo foi o de examinar os dados previamente & aplicacao de qualquer técnica
estatistica. O produto esperado desse estudo foi o de se obterem representagoes gréficas e
tabelas que seriam tuteis para consolidar padroes, tendéncia e qualidade nos dados e, com

isso, auxiliar na identificagao de um grupo de pacientes para estudos subsequentes.

Das 76540 admissoes registradas em UTI, 9541 delas foram em CICU, e dessas, foram
excluidas 626 readmissoes. 1795 registros foram tratados devido & auséncia de uma ou
mais das variaveis de interesse conforme a técnica descrita na Subsegao 5.1.1. Um total de
8035 pacientes foram incluidos no estudo, com média de idade de 72,1 anos e proporc¢ao

57% do sexo masculino. A taxa de mortalidade intra-hospitalar foi de 17,5%.

Nos pacientes que faleceram durante a internacao, houve maiores médias de idade,
tempo de internagao em CICU mais longo e registros mais elevados de frequéncia cardiaca
e respiratoria, todos com wvalor — p < 0,001 (Tabela 9, disponivel no Apéndice B). Nao
houve diferenca estatisticamente significativa para niveis de glicemia e tempo de inter-
nacao hospitalar, as quais poderiam ser alteragoes também possiveis em pacientes que
foram a 6bito (HOSOI; OZONE; HAMANO, 2020). Quando comparados os dois grupos
em relagao ao sexo, também nao houve diferenca com significancia estatistica, o que pode
sugerir uma importancia maior para outros dados dos pacientes, como serd estudado na

Subsecao 5.2.4.

O tempo médio de permanéncia na CICU foi de 2,9 dias (desvio padrao: 0,2). Quando
estratificados por alta e morte intra-hospitalar, observaram-se médias de 2,5 e 3,6 dias de

internacao neste setor, respectivamente. Conforme esperado, existiu uma maior propor¢ao
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de registros a esquerda nos graficos de tempo de internagao hospitalar, o que indica que
a maioria das internagoes tem um tempo mais curto, conforme representado na Figura 7.
Esse é um comportamento esperado para o perfil de pacientes de unidades de terapia
intensiva (KRAMER, 2017; VERBURG et al., 2017).
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Figura 7: Distribui¢cao do ntimero de pacientes sobreviventes e morte intra-hospitalar ao
longo do tempo de internacao.

A incidéncia de readmissoes foi de 7,42%. A mortalidade foi maior no grupo de
pacientes em que ocorreu uma ou mais admissoes (18,61% no primeiro grupo, e 28,73%
no segundo), o que reitera o achado de outros estudos (HOSEIN et al., 2014; ROJAS
et al., 2020).

O estudo subsequente & analise exploratéria de dados foi a analise estatistica, cujo
objetivo foi o de explorar a relacao dos dados com a amostra populacional selecionada.

Esse estudo esta apresentada na proxima subsecao.

5.2.2 Analise Estatistica

O segundo estudo realizado sobre o conjunto de dados tratado foi uma analise estatistica
descritiva e inferencial. A descricao da amostra de pacientes estudada foi feita com medi-
das de frequéncia para as variaveis qualitativas e média e desvio-padrao para as varidveis

continuas.

Foram considerados dois grupos de pacientes internados em CICU: pacientes sobrevi-

ventes (e que, consequentemente, tiveram alta hospitalar naquela internagao) e pacientes
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que faleceram durante a internacao hospitalar. Eles foram comparados através do Teste-T
de duas amostras para variaveis continuas e teste de Qui-quadrado para variaveis catego-
ricas (BOX, 1987).

O Teste-T de duas amostras foi escolhido porque se tratavam de amostras indepen-
dentes (no caso, pacientes que sobreviveram e pacientes que faleceram) em que nao eram
previamente conhecidos as médias e os desvios padrao das varidveis. Ja o teste Qui-

quadrado foi utilizado porque havia independéncia entre as observagoes e variaveis.

A correlagao pelo método de Pearson foi utilizada para avaliar a presenca de relagoes
lineares entre as variaveis (PEARSON, R. K., 2018). Esta técnica foi escolhida porque:
(1) o valor obtido pelo seu célculo é baseado em métodos de covariancia, o que se aplica
a este cenario de diversidade de variaveis epidemiologicas, fisiologicas e laboratoriais; (2)
a amostra disponivel era suficientemente grande para fornecer estimativas confiaveis; (3)
as variaveis avaliadas eram continuas; e (4) a distribuigao das variaveis era semelhante &
curva normal (PEARSON, K., 1920). Foram adotados os seguintes valores de classificagao
para relagao linear, propostos por (EVANS, R. H., 1996): 0-0,19: muito fraca; 0,20-0,39:
fraca; 0,40-0,59: moderada; 0,60-0,79: forte; 0,8-1,0: muito forte (MUKAKA, 2012).

O valor de um sinal vital foi considerado um outlier se estiver além dos intervalos
fisiologicos plausiveis com base no conhecimento clinico (OZARDA et al., 2018; SIEST
et al., 2012).

A Tabela 9, disponivel no Apéndice B, apresenta as principais caracteristicas da po-
pulacao, comparando os grupos que tiveram ou nao 6bito intra-hospitalar. Sua anélise
demonstra que, conforme esperado, os valores correspondentes a mediana de idade foram
inferiores no grupo de sobreviventes. Da mesma forma, sinais vitais como a frequéncia
cardiaca apresentaram valor médio mais proximo da faixa considerada normal neste grupo
de pacientes. Por outro lado, foram observados valores de glicemia maiores no grupo de
pacientes que sobreviveram, o que pode corresponder a maior frequéncia de diagnosticos
de diabetes nessa populacao, hiperglicemia relacionada ao estresse, ou também a outros
fatores ndo discriminados nesta analise (MAMADJANOV et al., 2021). Em relacdo aos
exames laboratoriais, é importante destacar a média de valores de creatinina, superior
no grupo de pacientes que faleceram, bem como de potéssio, que pode estar relacionado
a piora da funcao renal, o que remete a uma associacao frequente entre piora da fun-
gao cardiaca e renal (RONCO; BELLASI; LULLO, 2018). Conforme esperado, valores
de Troponina T e NT-proBNP foram superiores no grupo de pacientes de morte intra-

hospitalar, o que refor¢a sua associa¢do com pior prognostico cardiovascular (GAGGIN;
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JANUZZI, 2013). Essas informagoes reforcam que a coorte de pacientes é representativa
de uma populacgao com comorbidades cardiovasculares, tendo em vista as anormalidades

laboratoriais descritas que remetem ao acometimento cardiaco, renal e end6crino.

Em relacao aos estudos de correlagao, nao foi encontrada correlagao forte entre ne-
nhuma das variaveis selecionadas junto a coorte de pacientes. Isso sugere nao haver um
grau forte de dependéncia e poderao ser utilizadas para os modelos experimentais. Caso
houvesse algum resultado de correlagao superior a 0,8, seria feita a remocao de uma delas

para que nao influenciassem nas etapas futuras de anéalise (SMILDE et al., 2008).

Conforme esperado, os maiores indices de correlagao foram entre variaveis medidas em
conjunto, relacionados a aferi¢ao da pressao arterial (0,48 para PAS e PAM, 0,59 entre
PAD e PAM e 0,48 entre PAS e PAD). Isso era esperado porque, exceto em situagoes
clinicas menos frequentes em que ha pressao arterial divergente, os comportamentos de

pressao tendem a seguir determinados padroes ja conhecidos (ALLEN; KHAN, 2021).

A correlagao entre tempo de internagao hospitalar e tempo de internagao em CICU foi
de 0,42. Isso pode sugerir que pacientes que necessitam de cuidados intensivos poderao ter
uma internacao hospitalar mais prolongada, na qual se inclui o periodo fora da unidade,
mas ainda no hospital. A literatura reforca essa hipotese, que pode estar associada com

as causas da internagdo (KURTZ et al., 2022).

J& em relacao as comorbidades, a correlacao entre doenga renal e diabetes mellitus
com complicagoes cronicas obteve o maior indice: 0,37. A associagao dessas doengas
¢ uma condicao conhecida e pode apresentar prevaléncias de 30 a 50% na populacao

(KOYE et al., 2018; BRAUNWALD, 2019), o que esta na faixa identificada nessa coorte

de pacientes.

Ao contrario do que poderia ser esperado, ja que uma das principais causas de Insufi-
ciéncia Cardiaca na populagao é isquémica (ZIAEIAN; FONAROW, 2016), a correlagao
entre Insuficiéncia Cardiaca e Infarto do Miocardio com mortalidade foi de apenas 0,07
nestes pacientes. Apesar de a isquemia miocardica ser a etiologia mais comum de Insu-
ficiencia Cardiaca (CLELAND; MCGOWAN, 1999), é possivel que esse valor baixo de
correlagao seja porque nao tenha sido a causa da internacgao estudada, mas apenas uma

comorbidade do paciente registrada em prontuério.

O produto combinado das andlises exploratéria e estatistica foi um entendimento
aprofundado da amostra populacional, das suas caracteristicas e do seu comportamento

ao longo das internagoes, bem como das limitacoes relacionadas a qualidade dos dados
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disponiveis. A anélise de sobrevivéncia, descrita na proxima subsecao, foi o estudo subse-
quente, e teve como objetivo descrever o tempo de sobrevivéncia da populagao e os efeitos
das varidveis na sobrevivéncia. Com isso, seriam obtidas mais informagoes para embasar
os estudos futuros de aprendizado de maquina com objetivo de predi¢ao de mortalidade

nessa base de pacientes.

5.2.3 Analise de Sobrevivéncia

Apo6s a compreensao das caracteristicas gerais da base MIMIC-IV, da selecao de uma
amostra e da analise estatistica de seus principais atributos, o passo seguinte foi executar
uma anélise de sobrevivéncia sobre essa populacao selecionada. O resultado esperado ao
final dessa etapa foi de se obter estimativas como, por exemplo, o tempo médio de vida
apos a primeira internagao registrada na CICU, bem como a taxa de sobrevida esperada
apos um determinado periodo. Essas informagoes sao relevantes para auxiliar na avaliagao

nos resultados de predi¢ao descritos na Subsecao 5.2.5.

Essa anélise de sobrevivéncia foi feita na coorte de pacientes descrita na Subsecgao 2.2.1
usando o método de Kaplan-Meier (KM), com teste de Log-rank para estabelecer com-
paragoes entre os grupos de 6bito e sobrevida (BEWICK; CHEEK; BALL, 2004). As
curvas de KM sao, em teoria, uma boa escolha para estudo dos dados até o tempo do
evento de interesse (neste caso, morte) antes de prosseguir com qualquer modelo estatis-
tico mais complexo, e por isso foram utilizadas nessa analise (KAPLAN; MEIER, 1958).
Os individuos que nao morreram durante a internagao foram rotulados como censurados
a direita.

Ao final do periodo de acompanhamento, a sobrevida global estimada pelo método
de KM sem estratificacao foi de 86% apos 7 dias, 70% apos 14 dias e 50% com 28 dias
de hospitalizacao. Essa informacao evidencia que, nesta populagao estudada, metade
dos pacientes que permanece internados por um més na CICU ira falecer. A curva de
sobrevivéncia global, representada na Subsegao 8, sugere que, ap6s um periodo inicial de

declinio, a probabilidade de sobrevivéncia tende a atingir um valor estével por volta de

75 dias.

A sobrevida global mediana foi de 28 dias (IC 95%: 26-30 dias). Quando agrupados
por géneros, os valores foram de 27 (IC 95%: 25-31) para o sexo masculino e 26 (IC 95%:
22-31) para o feminino (valor — p < 0,005).

Quando segmentados conforme a presenca das comorbidades descritas na Subse-



5.2 Estudos realizados 68

0.8F

0.6

0.4+

Probabilidade de sobrevivéncia

0.2F

1 I
0 20 40 GO 80
Tempo (dias)

Figura 8: Curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier, definidas como a probabilidade de
sobreviver em um determinado periodo. A area sombreada representa o IC.

¢ao 2.2.1, a probabilidade de sobrevivéncia tendeu a diminuir nos grupos com a doenca,
em todos os cenarios avaliados, conforme refor¢a a literatura (GUIDET et al., 2020).
Os tempos médios de sobrevivéncia por comorbidades de interesse estao apresentados na
Tabela 10, disponivel no Apéndice B, sendo que o menor tempo de sobrevida média foi
observado em pacientes com diagnostico de Doenca Arterial Periférica. Importante ressal-
tar que os diagnosticos nao sao excludentes e, frequentemente, um mesmo paciente possui
mais de um, ou até todos os quatro diagnosticos reportados. A associacao destas doencas

esta descrita na literatura médica (VIRANI et al., 2020).

A partir do entendimento da curva de sobrevivéncia dessa populacao, o proximo passo
foi explorar quais fatores mais explicariam esse comportamento. Para esse objetivo, foi
feito um estudo de regressao de sobrevivéncia. A abordagem mais popular para estudar
dados de satide relacionados a mortalidade ¢ o Modelo de Riscos Proporcionais de Cox
(COX, D. R., 1972). A predicao do risco e a trajetoria de pacientes em terapia intensiva
usando modelos de sobrevivéncia estéa bem estabelecida na literatura (HUG, 2007; HUG;
SZOLOVITS, 2009; GHASSEMI; NAUMANN et al., 2014). Por ser flexivel e simples de
implementar, a anélise de sobrevivéncia pelo Modelo de Cox foi escolhida como método
inicial para este estudo. O racional proposto é o de que o risco logaritmico de um individuo

é uma funcao linear de suas co-variaveis, adicionado a um risco basal ao nivel populacional.

Quando realizada a anélise de riscos proporcionais na coorte, os pacientes que apre-
sentaram menor risco de 6bito na CICU foram aqueles que apresentavam as seguintes
caracteristicas: menor idade e frequéncias respiratoria e cardiaca mais baixas (mas nos
valores considerados normais). Todas essas caracteristicas sdo condizentes com um perfil
de satide com menos propensao a doengas, de uma maneira geral, e também a menor

morbidade cardiovascular (NORTH; SINCLAIR, 2012; LEONE; LANDINI, 2021).
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A Tabela 11, disponivel no Apéndice B, apresenta as variaveis utilizadas e os coefi-
cientes obtidos pelo modelo de Cox. Os valores de HR sao mostrados para a anélise de
riscos proporcionais, com os limites inferior e superior do IC de 95%. A interpretacao
dos resultados indica, por exemplo, que um aumento de uma unidade no valor da variavel
idade fara com que o risco da linha de base aumente por um fator de 1,02, o que repre-
senta 2% de aumento. No modelo de risco proporcional de Cox, um risco maior significa
mais risco de ocorréncia do evento (GEORGE; SEALS; ABAN, 2014). Nesse sentido, a
variavel temperatura corporal foi inversamente associada a mortalidade intra-hospitalar
pelo modelo de Cox com significancia estatistica. Neste casos, o incremento no valor das
variaveis quantitativas reduziu o risco da linha de base. A interpretacao clinica dessa
informagao é que, nesta coorte de pacientes, aqueles que tinham um valor de tempera-
tura corporal proximo ao normal (ou em niveis ligeiramente superiores & faixa normal)
tinham maior chance de sobrevida. Dessa forma, pacientes com alteracoes de sinais vitais
nao necessariamente teriam um pior prognostico. Por se tratar de um cenario plausivel,
tende a ser interpretado como uma caracteristica da populacao estudada, mais do que um

resultado a ser interpretado.

Para que o modelo pudesse ser considerado adequado aos dados, foi necessario avaliar
se a suposicao de taxas de falha proporcionais foi atendida. Isso foi feito a partir da obten-
¢ao do coeficiente de correlagao de Pearson e os residuos padronizados de Schoenfeld e os
tempos para cada co-varidavel, em que valores de coeficiente préximos de zero mostrariam
nao haver evidéncias para a rejeigao da suposicao de riscos proporcionais (CLARK et al.,
2003). Neste caso, as seguintes co-variaveis nao apresentaram significancia estatistica:

leucocitos, bicarbonato, anion gap, glicose, temperatura, débito urinario e NT-proBNP.

Por esse motivo, foi também realizado o teste paramétrico de Weibull, no qual a va-
ridvel idade se apresentou como fator que reduziu o risco basal de morte intra-hospitalar
(HR: 0,98). Neste caso, o incremento de 1 ano representa um aumento de chance de morte
em um fator de exp(1,03), aproximadamente, 3%. Clinicamente, isso significaria que, em-
bora os pacientes mais velhos tenham uma chance maior de 6bito, outras varidveis podem
influenciar mais nesse desfecho, para esta populacao. As variaveis que representaram um
HR inferior a 1 com significancia estatistica foram, além da idade, diagnostico de infarto

do miocéardio e maior frequéncia respiratoria na admissao.

Quando se comparou o desempenho dos modelos semi-paramétrico e paramétrico (Cox
e Weibull, respectivamente), os valores obtidos pelo critério de informacao de Akaike
(PORTET, 2020) foram de 19155 e 11622, o que indica que o modelo de Weibull teve
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melhor desempenho. J4 pelo Indice de Concordancia (LONGATO; VETTORETTI; CA-
MILLO, 2020), foram obtidos os valores 0,656 e 0,657, respectivamente. Esses resultados
indicam que, apesar da pouca diferenga, o modelo de Weibull efetua uma estimativa mais

apropriada.

Buscando-se ampliar os resultados, uma regressao em etapas foi realizada para en-
contrar outras variaveis de interesse que fossem amplamente disponiveis nesse subgrupo
de pacientes e, simultaneamente, que tivesse relevancia fisiologica e estatistica. Os dados

foram processado pelo modelo de Cox com ajuste para idade e sexo.

Os resultados estao apresentados na Tabela 12, disponivel no Apéndice B. O risco mais
significativo foi o de niveis de potéssio séricos aumentados como um fator independente de
risco para mortalidade intra-hospitalar (HR = 1,22, IC 95%: 1,14-1,30). Creatinina, he-
matocrito e leucometria também se revelaram variaveis representativas de risco de morte,
porém com menor contribui¢ao para o modelo. Esses resultados remetem a importancia

da fungao renal neste grupo de pacientes e sera discutido em detalhes na Subsecao 5.3.

Com estes resultados, foi possivel representar graficamente as curvas a medida que se
alterava o valor de uma tnica variavel, o que permite entender o impacto da variagao dos
niveis de potéassio em diferentes cenarios de admissao de um paciente. Foi considerado hi-
popotassemia para valores de potassio iguais ou inferiores a 3,5 mEq/L, e hiperpossatemia

quando o nivel sérico fosse igual ou superior a 5,0 mEq/L (VARGA et al., 2019).

Ainda para se entender o grau de dependéncia entre as variaveis e a mortalidade nesse
grupo de pacientes, foi realizado um estudo de informagao mutua, conforme apresentado

na subsecao a seguir.

5.2.4 Selecao de Caracteristicas

A teoria da informacao é reconhecida como um conjunto de métodos que pode ser usado
para a selecao de features, pois o poder de previsao decorre da correla¢do (informagao
mutua) entre caracteristicas e rotulos (TSALATSANIS; HOZO; DJULBEGOVIC, 2020).
O célculo da entropia de uma variavel e da informacao mutua entre duas variaveis sao
ferramentas analiticas valiosas em pesquisa, pois podem ser aplicados & maioria dos tipos
de dados e sdo independentes do modelo (ZHANG, 2017). O resultado esperado para
esse estudo foi de identificar interacoes nao lineares entre as variaveis apresentadas na

Subse¢ao 5.1 (ZBILL; RAMA, 2021).

Com esse objetivo, foi feito um estudo da entropia através de métodos nao para-
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métricos baseados na estimativa de entropia de distancias de k vizinhos mais préximos
(SINGH, H. et al., 2003). A escolha desta técnica foi devido ao seu desempenho na es-
timativa multivariada de dados com alta dimensionalidade (CHARZYNSKA; GAMBIN,
2015).

O objetivo dessa anélise foi entender o grau de dependéncia estatistica entre as variéa-
veis pré-selecionadas conforme os critérios descritos na Subsecao 5.1. As métricas obtidas
foram independente dos valores absolutos dos rétulos e representam, em ordem decres-

cente, o grau de dependéncia em relagao a variavel de mortalidade intra-hospitalar.

A observacao dos resultados, em ordem decrescente, demonstra que, em relacao a
dados clinicos e laboratoriais, os valores de creatinina tiveram maior representatividade
em rela¢do a mortalidade, fornecendo 3,66% do ganho de informagao, seguido de débito
urinario, com 2,95% e anion gap, com 2,93%. Esse resultado é significativo porque de-
monstra que informacgoes de facil obtencao, seja por exames laboratoriais de sangue, no
caso da creatinina, seja por medidas a beira do leito, como o débito urinario, foram as

mais representativas nesse estudo.

A Figura 9 apresenta os valores relativos de ganho de informagao calculados para as
variaveis incluidas nessa analise. Valores negativos estao representados como 0, porque a
informagao mutua verdadeira nao pode ser negativa (ZHENG et al., 2006). Esse resultado
foi obtido com as seguintes varidveis: glicose, hematocrito, pressao arterial diastolica e
média, peso corporal, Troponina T e frequéncia cardiaca. O significado clinico, neste
caso, é que essas informacoes, ainda que sejam importantes para o cuidado integral do
paciente, nao foram proveitosas, para esse tipo de analise de relacao nao linear, para

indicar associagao com mortalidade intra-hospitalar.

Tempo de internagao
Creatinina

Débito urinério
Anion gap

TAP

Variavel

NT-ProBNP
FC

BUN

PAM

Temperatura
0.000 0.010 0.015 0.020 0.025 0.030

Importancia relativa

Figura 9: Importancia relativa calculada para o conjunto de variaveis analisado.
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O estudo da informacao mutua possibilitou o entendimento de relagoes nao linea-
res entre as variaveis disponiveis para a populacao estudada em relacao a mortalidade
intra-hospitalar. Com base nesse conhecimento e nos estudos realizados anteriormente,
o proximo passo foi o de aplicar algoritmos de aprendizado de maquina com objetivo de
predicao da mortalidade desses pacientes. Os passos do estudo estao descritos na proxima

subsecao.

5.2.5 Aprendizado de Maquina

O entendimento do comportamento de sobrevivéncia dessa populagao, além da importan-
cia e da dependéncia entre as suas caracteristicas, motivou a hipoétese de que seria possi-
vel experimentar algoritmos de modelagem preditiva para a variavel binaria de interesse:
6bito ou alta hospitalar. A literatura discutida na Subsecao 4.4 direcionou essa etapa do
estudo, em que foi comparado o desempenho de predi¢ao de mortalidade intra-hospitalar
a partir de features extraidas da base MIMIC-IV por um algoritmo de aprendizado de
maquina. A Figura 21, disponivel no Apéndice F, apresenta os passos decisérios para

selecao dos algoritmos de aprendizado de méquina para estudo.

Embora a maioria dos modelos avaliados apresentem AUROC proximos e que, em
geral, representam bom desempenho preditivo, o fato de que RL, MVS e NB possuirem
um valor semelhante pode indicar que seu desempenho pode depender mais das varia-
veis preditoras selecionadas, em relacao ao modelo preditivo. A Tabela 2 apresenta as

principais medidas de desempenho para todos os modelos avaliados nessa analise.
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Figura 10: Comparagao entre o valor médio da area sob a curva ROC dos algoritmos
de aprendizado de maquina supervisionado avaliados. A reta representa um modelo sem
valor preditivo.

A Figura 10 representa a métrica de desempenho preditivo dos principais modelos
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Tabela 2: Medidas de desempenho dos modelos de aprendizado de méquina avaliados.

Algoritmo Medida Valor

Regressao Logistica (RL) Acuracia 0,78
Precisao 0,59
F-score 0,30
AUROC 0,68

Maquina de Vetor de Suporte (SVM) Acuracia 0,78
Precisao 0,55

F-score 0,60
AUROC 0,64
Arvore de Decisao (AD) Acurécia 0,72
Precisao 0,37
F-score 0,37
AUROC 0,62
Random Forest (RF) Acuracia 0,81
Precisao 0,80
F-score 0,30
AUROC 0,75
Naive Bayes (NB) Acurécia 0,27
Precisao 0,23
F-score 0,35
AUROC 0,68
Rede Neural (RN) Acurécia 0,78
Precisao 0,60
F-score 0,58
AUROC 0,50
K-Nearest Neighbors (KNN) Acurécia 0,75
Precisao 0,36
F-score 0,20
AUROC 0,60

avaliados. A variavel a ser predita (Y) foi definida como mortalidade intra-hospitalar.
Foi usada a validacao cruzada de 10 vezes para obter estimativas de desempenho do

modelo, e a avaliagao de desempenho foi feita com base na AUROC.

O algoritmo escolhido para implantacao no sistema foi a RL, motivado por trés fatores:
(1) ser considerado um modelo explicavel, no qual o exponencial de um parametro é a razao
de chances, (2) ja ter sido validado para predigao de mortalidade em outras populagoes
derivadas da base MIMIC (CHEN; GUESTRIN, 2016; PEDREGOSA et al., 2012) e ser
amplamente utilizada em estudos na area da saide (WANG et al., 2019), e (3) nao requerer
suposigoes sobre distribui¢oes de classes. Por esse motivo, mesmo que a literatura indique
haver superioridade de outros algoritmos para essa tarefa de classificagdo (JOHNSON;
POLLARD; MARK, 2017), o fato de ser inteligivel foi decisivo para a escolha desse
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modelo.

As principais vantagens do uso da RL que aplicam a esse cenério de estudo sao:
(1) A facilidade de interpretagao probabilistica dos resultados, (2) a possibilidade de
regularizacao do algoritmo para evitar overfitting e (3) a facilidade de atualizagao do
modelo facilmente com novos dados por gradiente descendente estocéstico. Por outro lado,
essa escolha teve a desvantagem de que a RL tende a ter um desempenho inferior quando
hé limites de decisdo multiplos ou nao lineares (TOLLES; MEURER, 2016). Mesmo nos
casos de utilizagao de modelos explicéveis, como no caso da RL, foi importante decidir
qual o intuito do ajuste do modelo, uma vez que o processo de modelagem difere: caso o
intuito seja de inferéncia, as escolhas feitas durante o processo de modelagem sao pautadas
em medidas que avaliam a relagao de explicagao entre as variaveis. Por outro lado, caso
o objetivo seja de predicao, as escolhas no processo de modelagem sao orientadas por

medidas de desempenho preditivo, conforme sera apresentado nos préoximos paragrafos.

A Tabela 3 apresenta, a seguir, os coeficientes obtidos pelo modelo de RL e as razoes

de chance correspondentes.

Tabela 3: Coeficientes (exp) e razao de chances (OR: Odds ratio) calculados a partir do
modelo de RL. T-Hosp: Tempo de internacao hospitalar; T-CICU: Tempo de internacao
na CICU; IC: Intervalo de confianca; *: IC nao inclui o valor 1

Variavel Coeficiente OR (IC)
T-CICU* 0,1133 1,12 (1,09-1,16)
Anion gap* 0,0729 1,08 (1,04-1,11)
INR 0,0711 1,07 (0,83-1,38)
Temperatura corporal 0,0406 1,04 (0,93-1,17)
Idade* 0,0188 1,02 (1,01-1,03)
FR* 0,0218 1,02 (1,01-1,04)
Bicarbonato 0,0070 1,01 (0,98-1,04)
Leucometria* 0,0121 1,01 (1,00-1,02)
Potéassio 0,0143 1,01 (0,91-1,13)
FC* 0,0056 1,01 (1,00-1,01)
BUN* 0,0120 1,01 (1,01-1,02)
Débito urinario em 24 horas -0,0002 1,00 (1,00-1,00)
TAP -0,0015 1,00 (0,97-1,02)
NT-proBNP 0,0005 1,00 (1,00-1,00)
PAS -0,0046 1,00 (0,99-1,00)
Ck-mb 0,0014 1,00 (1,00-1,00)
Plaquetas -0,0008 1,00 (1,00-1,00)
Peso corporal 0,0039 1,00 (1,00-1,01)
PTT 0,0027 1,00 (1,00-1,01)
Glicemia -0,003 1,00 (1,00-1,00)
Troponina T -0,0001 1,00 (1,00-1,00)
PAM -0,0003 1,00 (1,00-1,00)
TAP -0,0015 1,00 (0,97-1,02)
PAD -0,0021 1,00 (0,99-1,00)
SpO2 -0,0074 0,99 (0,95-1,04)
Cloro -0,0167 0,98 (0,95-1,02)
Sodio -0,0168 0,98 (0,95-1,02)
Creatinina 20,0177 0,98 (0,90-1,07)
T-Hosp* -0,0416 0,96 (0,94-0,97)
Calcio* -0,1789 0,84 (0,72-0,97)
Hematocrito* -0,4267 0,65 (0,55-0,77)

Como a RL é um tipo de modelo explicavel, foi possivel verificar que as variaveis mais
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relevantes e com maiores chances de morte intra-hospitalar com significancia estatistica
sao o anion gap (Odds Ratio (OR): 1,08) e o tempo de permanéncia na CICU (OR: 1,12),
enquanto hematocrito (OR: 0,65), calcio (OR: 0,84) e tempo de internagao hospitalar
(OR: 0,96) apresentaram-se como fatores de prote¢ao para morte intra-hospitalar. A in-
terpretacgao clinica, nesse caso, € que existe uma relagao inversa entre tempo de internagao
e mortalidade, que pode ser entendida clinicamente como: se o paciente estiver em estado
critico, é provavel que a morte ocorra mais cedo; se houver uma permanéncia hospitalar
mais prolongada ou uma permanéncia mais curta na CICU, o modelo espera que o pa-
ciente sobreviva. Esses resultados convergem com a curva de sobrevivéncia discutida na

Subsecao 5.2.3 e representada na Figura 8.

A acurécia média obtida no modelo de RL foi de 78.4%, e a area sob a curva ROC ob-
tida apos a validagao cruzada foi de 0,685, com significAncia estatistica (valor —p < 0.001)
pelo Teste T pareado 5 x 2. A escolha desse método de avaliagao foi motivada para evitar
deficiéncias do método do teste T pareado quando empregado para avaliacao de algoritmos
de classificacdo (DIETTERICH, 1998). Os valores de precisao, revocagao e F-score para
RL, respectivamente, de 0,77, 0,80 e 0,76. Apesar de nao ter tido a maior AUROC dentre
os algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado considerados, a RL ¢ utilizada
no sistema descrito no Capitulo 6, por ser relativamente facil de implementar, de inter-
pretar, ser rapido e possui um relativo bom desempenho. Seu uso possibilita interpretar
os parametros envolvidos do modelo e testar hipoteses para entender a relagao entre as

co-variaveis e a variavel resposta, uma vez que é possivel obter coeficientes e valor — p.

O estudo de predicao foi a ultima etapa do estudo, e permitiu consolidar o enten-
dimento do comportamento desse estrato de pacientes da base MIMIC-IV. A partir da
descricao do perfil dos pacientes e suas caracteristicas gerais, foi estudado o comporta-
mento projetado de sobrevivéncia, e foram analisados os graus de contribuicao de cada
caracteristica em relacao ao desfecho de morte intra-hospitalar, até o estudo de modelos
que pudessem prever esse desfecho. A préxima subsecao apresenta e discute os principais

resultados desse conjunto de estudos.

5.3 Discussao dos resultados

O estudo desta coorte de pacientes de CICU permitiu sugerir as associagoes entre variaveis

clinicas e maior risco de morte intra-hospitalar.

Os resultados indicaram que a anélise de sobrevivéncia feita a partir de dados de
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prontuario eletrénico é possivel quando os dados sao tratados adequadamente, e pode
destacar fatores, tanto clinicas quanto relacionadas aos indicadores de satude, que repre-

sentam maior risco de morte intra-hospitalar.

No modelo de Cox nao existem suposicoes sobre a distribuicao de probabilidade do
risco. Neste caso, o risco logaritmico de um paciente foi calculado a partir de uma fungao
linear de suas co-variaveis, acrescido de um risco basal de uma determinada populagao que
muda com o tempo. Para o objetivo deste estudo, o modelo de Cox ajustado foi suficiente
para evidenciar a importancia dos niveis de potassio como fator de maior relacao com
6bito destes pacientes, como mostrado na Tabela 12, disponivel no Apéndice B. Valores
de creatinina, hematocrito e leucometria também tiveram contribuicdo. E importante
ressaltar que variaveis classicamente associadas com maior risco de morte nao estavam
disponiveis nessa base como, por exemplo, informacoes de ecocardiograma e de classe

funcional dos pacientes (JIN, 2018) e, por essa razao, nao estao presentes nessa discussao.

Os disturbios do potassio sao prevalentes em pacientes criticos, e também sao encon-
trados frequentemente associados a comorbidades cardiacas. No caso da hiperpotassemia,
as causas podem ser multifatoriais, e as principais causas neste contexto sao: (1) secun-
darias a distirbios hormonais, diabete mellitus ou doenga renal crénica; (2) relacionadas
a medicamentos (diuréticos, inibidores do sistema renina-angiotensina-aldosterona, anta-
gonistas do receptor de aldosterona, anti-inflamatorios nao esteroidais ou heparina); e (3)
por ingesta excessiva de potéssio, seja alimentar ou suplementar (SARWAR et al., 2016).
Em muitos casos, mesmo a hiperpotassemia sendo uma consequéncia ou uma manifestagao
de outro disturbio, necessitara de intervencao médica para evitar desfechos desfavoraveis.
Os achados deste artigo vao ao encontro do que foi demonstrado por Brueske et al. (2019)

em outra coorte de pacientes de CICU.

Conforme apresentado na Tabela 12, disponivel no Apéndice B, a creatinina também
esteve relacionada a menor tempo de sobrevivéncia na populagao deste estudo, com uma
razao de risco de 1,07, apesar de ter tido uma contribui¢ao mais discreta que o potéassio.
Estudos anteriores ja mostravam que pequenos aumentos na creatinina estao indepen-
dentemente associados ao aumento da mortalidade (THOMAS et al., 2015; LASSNIGG,
2004; LASSNIGG et al., 2008). Esta alteragao laboratorial é um ponto-chave das defi-
ni¢oes atuais de Lesdo Renal Aguda (LRA). Ja foi demonstrado que a LRA se associou
independentemente a maiores taxas de incidéncia e progressao de doenca renal cronica,
bem como eventos subsequentes de insuficiéncia cardiaca e 6bito entre os sobreviventes de

uma hospitalizagao recente. (IKIZLER et al., 2021). A avaliacdo da creatina neste con-



5.3 Discussao dos resultados 77

texto é complexa: ela pode representar uma perda de funcao renal prévia, concomitante

e/ou consequente a doenga cardiaca.

O aumento de hematocrito apresentou relagao com risco aumentado para morte intra-
hospitalar, como mostrado pela analise do coeficiente de razao de risco do modelo de
regressao de Cox na Tabela 12, disponivel no Apéndice B. Essa alteragao laboratorial é
relativamente frequente na populacao de CICU, e pode apresentar relagdo com comorbi-
dades (como a Doen¢a Pulmonar Obstrutiva Cronica), causa medicamentosa (hemocon-
centracao pelo uso de diuréticos), além de resposta inflamatoéria. Disttrbios das hemacias
podem influenciar em maior risco de trombose arterial e venosa, além de influenciar na

estabilidade de trombos ja existentes (BYRNES; WOLBERG, 2017).

Na Tabela 12, disponivel no Apéndice B, o aumento de leucocitos representou uma
razao de risco de 1,02. A leucocitose ¢ uma das alteragoes laboratoriais mais comuns na
medicina e, nos pacientes estudados, contribuiu com significancia estatistica para maior
risco de morte intra-hospitalar. Ela pode ter diversas causas, sendo as principais infecci-
osas, inflamatorias e desordens hematologicas (CERNY; ROSMARIN, 2012). Em relagao
a fisiopatologia cardiovascular, o aumento total de leucécitos é um fator de risco para ate-
rosclerose, e se relaciona com maior incidéncia de doencas coronarianas e acidente vascular
cerebral isquémico. Foi demonstrado que a aterosclerose é uma doenga multifatorial, com
um fundo inflamatorio basico (HAYBAR,; PEZESHKI; SAKI, 2019). Algumas condig¢oes
clinicas desses pacientes, como a desidratacao por uso de diuréticos, podem causar tanto

leucocitose quanto aumento de hematdcrito.

Apesar do valor agregado com as variaveis de exames laboratoriais, ainda que nesta
populacao estudada houvesse diferenca estatisticamente significativa nos niveis de NT-
ProBNP entre os grupos de sobrevivente e morte intra-hospitalar, como mostrado na
Tabela 9, disponivel no Apéndice B, esta varidvel nao se apresentou como forte preditora
pelo modelo de regressao. Ja no caso da Troponina T, o valor médio entre os dois gru-
pos foi equivalente e, da mesma forma, nao houve impacto na mortalidade pelo modelo
apresentado. Esses dois achados podem se dever ao fato de que uma parcela significativa
dos pacientes nao apresentava a medida deste exame laboratorial nas primeiras horas de

internagao (apenas 15% e 50% para NT-ProBNP e Troponina T, respectivamente).

Os resultados apresentados reforcaram que o prontuario eletronico contém informa-
¢oes relevantes para compreender a progressao das doengas e identificar dire¢oes futuras
para pesquisas. Entretanto, mesmo quando a distribuicao de uma variavel ocorre con-

forme um processo fisiologico conhecido, pode haver uma medicao seletiva, resultando em
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uma representacao distributiva nao fisiologica do que deveria ser uma variavel fisiologica.
Por esse motivo, a escolha do modelo estatistico para estudo das variaveis é um passo fun-
damental e, quando uma tecnologia de modelagem mais simples é desejada, a regressao

de Cox continua sendo uma boa escolha.

Apesar do tamanho significativo de amostra e dados granulares, este estudo tem di-
versas limitagoes que sao inerentes a todos os estudos de coorte retrospectivos: dados
ausentes, um possivel viés de calibragao, e a incapacidade de ajustar todos os possiveis
fatores de confusao relevantes (MARRARO; SPADA, 2021). A perda de dados, nesse con-
texto, pode ocorrer porque o paciente procura atendimento em outra instituicao, ou devido
a falta de padroes no preenchimento das informacoes. Além disso, os resultados de risco
relativo estimados pelo modelo de RL foram relativamente baixos, quando comparados
com fatores de risco usualmente calculados em estudos semelhantes (SCHNOHR, 2002;
GRUNDY et al., 1999). Possivelmente, caso fosse utilizada uma base com mais pacientes
e com variaveis relacionadas a exames clinicos e laboratoriais cardiologicos, os resultados
poderiam ser mais significativos. Houve ainda uma limitacao adicional neste estudo que
foi a indisponibilidade das anotagoes de prontuario da base MIMIC-IV. Por este motivo,
informacoes relevantes como métricas obtidas pelo Ecodooplercardiograma transtoracico
nao puderam ser incluidas no estudo. Por fim, considera-se que a nao utilizagao de outra

base como teste foi também uma limitagao inerente a este estudo.

Neste capitulo foram descritos os principais resultados obtidos a partir da explora-
¢ao da base de pacientes MIMIC-IV. Esse banco possui dados de nivel operacional sobre
designacoes de leitos e transferéncias de servicos, bem como diagnosticos CID-9 e varios
indicadores clinicos. O entendimento da organizagao dos dados brutos, do relacionamento
entre eles e dos tratamentos a que os dados da base MIMIC-IV foram submetidos foram
fundamentais para que o uso e a interpretacao dos dados disponiveis fosse feita adequa-

damente.

Apos a selecao de um grupo especifico de pacientes desta base, foram realizadas ana-
lises estatisticas, modelagens de sobrevivéncia e de predi¢ao. Isso serviu como base para
construcao de conhecimento e também para codificagdo de um sistema que usa como

dados de treinamento as informacgoes da base MIMIC-IV.

No proximo capitulo serd apresentado o sistema que disponibiliza dinamicamente o

resultado desses modelos para apoio & tomada de decisao clinica.



6 Apresentacao do Sistema de Apoio a
Decisao

Este capitulo apresenta o sistema desenvolvido para processar dados clinicos de um paci-
ente e para fornecer uma resposta de risco estimado. A Subsecao 6.1 corresponde & etapa
de analise do projeto, em que sao descritos os objetivos gerais deste sistema de apoio a
decisao, a definicao de pronto e os critérios de aceite, bem como o caso de uso esperado.
A Subsegao 6.2 trata da implementacao do sistema, na qual sao descritas as etapas de
concepcao da arquitetura do sistema, desenvolvimento de codigo e hospedagem em nu-
vem. Em seguida, a Subsecao 6.3 apresenta as etapas de avaliacao do sistema, na qual
sao comparados os resultados obtidos pelo sistema com implementacoes cruas do coédigo
em um novo notebook. Por fim, a Subsecao 6.4 descreve o plano de disponibilizacao do

sistema em ambiente de produgao para se tornar acessivel ao usuario profissional de satude.

6.1 Objetivo do Sistema de Apoio a Decisao

Esta subsecao apresenta o objetivo pretendido com o desenvolvimento de um sistema de
apoio a decisao a partir dos dados explorados da base MIMIC-IV. A Subsecao 6.1.1 des-
creve como o sistema seria inserido na rotina do profissional de satde que trabalha na
CICU e faz uma demonstracao de como os requisitos técnicos apresentam os comporta-
mentos funcionais esperados. Na Subsecao 6.1.2, sao apresentados os protétipos de telas
e de fluxos de uso do sistema. A Subsecao 6.1.3 apresenta as principais decisoes técnicas
feitas para a concepcao do sistema, em que se inclui a escolha da linguagem de progra-
macao, da arquitetura de codigo e os principais frameworks. Por fim, a Subsecao 6.1.4
trata do conceito de adaptabilidade do sistema, que funciona inteligentemente a partir

das informagoes disponibilizadas.

Tendo em vista o desafio de integrar o usuario nao técnico (no caso, o profissional de
satde) a um sistema de apoio a tomada de decisao, existe a oportunidade de se criarem

sistemas online com esta finalidade. Além disso, a possibilidade de tornar mais tangivel
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os resultados descritos no Capitulo 5 impulsionou essa etapa da pesquisa.

O principal objetivo do sistema proposto é funcionar como um recurso de apoio a
tomada de decisao integrado na rotina dos profissionais que atuam em CICU. O modelo
de predicao de mortalidade intra-hospitalar ajustado a partir de dados do MIMIC-IV
constituird a base do sistema. Ao fornecer resultados em tempo real a partir do conjunto
de informacoes fornecidas pelo usuario final, o sistema possibilitard um entendimento, na
pratica, de como a modelagem preditiva pode ser aplicada em situagoes do dia-a-dia desse

profissional.

6.1.1 Analise do Sistema

O sistema foi concebido para ter como publico alvo principal o médico. Entretanto,
outros profissionais de saude, bem como epidemiologistas e estatisticos podem também

se beneficiar da ferramenta, principalmente para fins de pesquisa.

O sistema foi projetado para ser integrado na rotina do dia a dia do médico, como uma
ferramenta de apoio a tomada de decisao. A principal motivacao para utiliza-lo seria para
aumentar o grau de suspeicao clinica sobre a evolucao de um paciente, principalmente
para direcionar atencao a casos cujo prognoéstico seja indicado como menos favoravel.
No limite, espera-se que o sistema evite com que um caso grave passe despercebido pela

avaliacao médica, o que pode contribuir positivamente para o cuidado desse paciente.

O profissional de satide, diante de um paciente internado em CICU, precisa encontrar
argumentos para uma tomada de decisao. Isso pode ocorrer diversas vezes em um mesmo
dia, conforme as condi¢bes clinicas do paciente se modificarem. Além disso, existe uma
variabilidade de informacoes disponiveis conforme o tempo de internacao, a condi¢ao do
paciente e sua capacidade de ser submetido a um determinado exame, o tempo necessario
para se obter os resultados e, ainda, a disponibilidade técnica e profissional inerente a cada
servigo de satde. Isso configura uma potencial limitacao das informacoes disponiveis, que
faz parte do processo de decisao clinica e que precisa ser considerado na concepcao desse

sistema.

O médico intensivista pode usar o sistema da seguinte forma: no momento da ela-
boragao da evolugao médica, em que sao feitos os registros em prontuario e a verificagao
de exames realizados, o médico detém todas as informacoes exigidas pelo sistema para
fornecer uma anélise. Dessa forma, pode ser oportuno utilizar essas novas informacgoes

para atualizar o sistema e obter, diariamente, uma nova interpretacao do estado atual do
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paciente.

6.1.2 Protétipo do Sistema

Para usar o sistema, conforme apresentado na Figura 16, disponivel no Apéndice E, o
primeiro passo é fazer a leitura das instrugoes de uso. Isso esta indicado a partir de uma
caixa de texto com instrucoes sobre como inserir informagoes no sistema. Em seguida, o
usuario deve selecionar um minimo de trés caracteristicas para inserir no sistema. Esse
nimero de caracteristicas pode ser incrementado ou diminuido em usos subsequentes, mas

sempre respeitando o minimo de trés informagoes.

A cada variavel selecionada a partir de uma lista de opg¢des, um novo campo de infor-
macao estard disponivel para ser editado pelo usuario. Este campo sempre ird respeitar
unidades de medida e limites fisiolégicos minimos e méximos para cada variavel, bem

como iréd exibir uma op¢ao de ajuda indicada por um simbolo de ponto de interrogagao.

Uma vez preenchidos todos os valores selecionados, o usuario deve clicar em uma caixa
de aceite em relagao aos termos de condigoes do uso do sistema. Caso estas condigoes se-
jam satisfeitas, um botao de submissao estard habilitado e, uma vez pressionado, fara com
que o sistema processe as informagoes e exiba novas caixas de texto com as informacoes
analisadas. Caso alguma das condigoes descritas acima nao for atingida, é exibida uma
mensagem especifica informativa ao usuario. Esse cenario esté apresentado na Figura 17,

disponivel no Apéndice E.

As respostas fornecidas pelo sistema, apos a submissao dos dados pelo usuario, sao
organizadas em quatro blocos e sao visiveis ao término do processamento, assim como

uma opc¢ao para limpar as informagcoes preenchidas e reiniciar o processo.

Conforme apresentado na Figura 18, disponivel no Apéndice E, primeiro bloco de
informagoes, “Informacoes Clinicas”, exibe uma predicao sobre o grau de certeza que
um paciente que possua as condi¢oes informadas pelo sistema iré falecer durante a sua
internagao hospitalar. Essa predi¢ao utiliza um modelo de RL que recebe como dados de

treino as informagoes da coorte de pacientes utilizada nos estudos do Capitulo 5.

O segundo bloco, ainda na Figura 18, apresenta o resultado de calculos estatisticos
que embasam a interpretagao clinica: (1) a acuracia do modelo preditivo escolhido, (2) o
valor de perda residual obtido pela entropia cruzada, e (3) o valor do ganho de informacao
obtida pelo célculo de entropia, com a indica¢ao de qual variavel, dentre as fornecidas pelo

usuario, possui maior entropia e, consequentemente, maior influéncia sobre o desfecho.
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A Figura 19, disponivel no Apéndice E, apresenta o terceiro bloco de informacoes,
que contém recomendagoes, baseadas no calculo de informagao mitua, sobre qual a im-
portancia relativa de cada variavel para o objeto do estudo (no caso, a mortalidade intra-
hospitalar). Sendo assim, o sistema informa, a partir do conhecimento existente nas
variaveis da coorte de pacientes, qual seria a varidvel que o usuario poderia acrescentar
como uma nova informacgao no sistema e que mais poderia aumentar a precisao dos re-
sultados informados. Além disso, o sistema exibe também uma segunda e uma terceira

opgao, para cobrir casos em que uma ou mais destas nao esteja disponivel pelo usuario.

Por fim, o quarto bloco, apresentado na Figura 19, oferece uma listagem das referéncias
bibliograficas utilizadas para embasar a escolha das técnicas estatisticas e de aprendizado

de maquina que suportam esse sistema.

Com base nas informagoes fornecidas pelo sistema, o profissional podera decidir pela
intervengao mais apropriada para cada situagao: (1) para priorizar recursos hospitalares
para um determinado paciente identificado pela ferramenta como tendo pior prognostico;
(2) para acompanhar com maior frequéncia um determinado dado clinico sinalizado pelo
sistema como sendo de maior importéancia; (3) para incluir, em sua avaliagao clinica, o
acompanhamento de uma variavel antes nao avaliada, mas percebida pelo sistema como
sendo de alta entropia e, por isso, maior associagao com o desfecho; e (4) para eliminar, ou
reduzir em frequéncia, o acompanhamento de uma determinada variavel que seja menos
relevante para um determinado perfil de paciente. Em todas essas situacgoes, o objetivo
comum acaba por permitir que o médico passe a dispor de mais tempo e atencao para os
casos ou situagoes que sao mais criticas, o que se relaciona principalmente com o contexto

das unidades de terapia intensiva.

E importante ressaltar que, uma vez que o sistema foi treinado com base em uma
coorte especifica de pacientes internados em CICU, qualquer generalizagao dos resultados,
ou transposicao para uso em outros cenarios, nao é recomendada. Sendo assim, este
sistema pode ser considerado um passo importante de pesquisa, mas que nao deve ser
disponivel para uso pelo piiblico em qualquer outro cenario diferente do centro hospitalar

que serviu como referéncia.

Para que o sistema se comporte conforme descrito, sdo considerados requisitos gerais:

e [dioma inglés;
e Funcionamento online;

e Uso livre sem necessidade de identificagao do usuario.
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No que lhe concerne, dado que o usuario acessa o sistema, é esperado que, a partir

dos dados de entrada (fornecidos pelo usuario), o sistema exiba os seguintes resultados:

e Rotulo (classificacao) da variavel desfecho considerada;

e Valor predito para a variavel;

e Valor da entropia;

e (Calculo da informacao, obtido pela formula negativa do logaritmo do valor predito;

e Identificacao, dentre as variaveis inseridas no modelo, daquela com maior influéncia

sobre o modelo;

e Sugestao, a partir de estudos prévios com as variaveis disponiveis na base de dados,
de qual seria a variavel com maior influéncia que poderia ser adicionada ao conjunto

de dados de entrada;

e Sugestao de referéncias bibliograficas.

Como exemplo pratico de caso de uso, foram utilizados dados ficticios, porém nos
padroes considerados normais e aceitos pelo sistema, para que pudesse ser reproduzido.
Conforme demonstrado na Figura 17, foram inseridas as seguintes informacoes: frequéncia
cardiaca de 80 batimentos por minuto, pressao arterial diastélica de 150 milimetros de
mercurio, e creatinina sérica de 2,12 mg/dL. Com isso, os resultados foram calculados e

apresentados conforme as Figuras 18 e Figura 19, disponiveis no Apéndice D.

A caracterizagao técnica e funcional do sistema foi um pré-requisito para que o seu
desenvolvimento pudesse ser iniciado. Durante a elaboracao do c6digo, os cenarios descri-
tos foram reproduzidos para que se garantisse um alinhamento entre o sistema planejado
e o sistema efetivamente desenvolvido. A préxima subsecao detalha o projeto de imple-

mentacao do sistema.

6.1.3 Projeto do Sistema

Para desenvolvimento, foi configurado um ambiente virtual local em Python versao 3.7
(VAN ROSSUM; DRAKE JR, 1995).A aplicacao foi desenvolvida com base em frameworks
de uso aberto e frequentes na linguagem Python (VAN ROSSUM; DRAKE JR, 1995). O

repositorio do codigo desenvolvido esta hospedado em servidor privado na nuvem.
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O dataset ¢ importado na inicializacao da aplicacao e fica disponivel em cache para
execucao do codigo. Na primeira execucao do sistema, é feita uma referéncia ao arquivo
que contém a base de dados usada como treino e teste do modelo preditivo. Esse arquivo
permanece em cache e, a cada nova execucao do sistema, o modelo preditivo é re-treinado
e re-testado usando a mesma base de dados, porém somente com as variaveis indicadas

pelo usuério que interagiu com o sistema.

O sistema foi desenvolvido seguindo uma arquitetura de projeto Model View Controller
(MVC) (BURBECK, 1992). Essa escolha foi feita para aumentar a manutenibilidade e
reutilizagao dos codigos desenvolvidos, com a separacao de camadas que na reducao de
acoplamento e promove o aumento de coesao nas classes do projeto. A comunicagao entre
interfaces e regras de negocios é definida através de um controlador, e é a existéncia deste
controlador que possibilita a separacao entre as camadas. Um esquema dessa arquitetura

esté representado na Figura 20.

A camada de Modelo do sistema possui a logica da aplicagao, e é responsavel pelo
carregamento do banco de dados, cacheamento das informagoes e realizagao das operagoes

matemaéticas relacionadas a execugao do modelo preditivo.

O usuario interage com a interface grafica do sistema através da camada de Visua-
lizagdo. A interface gréfica repassa as informagoes para a camada Controladora, e esta

interage com a camada de modelo, que executa as regras de negocios do sistema.

O framework Streamlit foi utilizado para gerar a interface grafica interativa a partir

do codigo desenvolvido.

A anélise do codigo foi efetuada através da biblioteca Pylint. Com ela, foram realiza-

das buscas por erros de sintaxe, falhas de codificagao e construgoes inapropriadas.

Uma premissa importante é que, a cada inser¢ao de um conjunto de dados pelo usuério,
o modelo deve ser treinado com base nas variaveis escolhidas. Caso um novo conjunto
seja fornecido, é necessario haver novamente o treinamento do modelo, tendo em vista
que a composigao das variaveis pode ser alterada. Por isso, a proxima subsecao detalhara

a adaptabilidade do sistema.

6.1.4 Ajuste do Modelo

Para atender & condicao de que a quantidade de informagoes sobre cada paciente é variavel

e potencialmente limitada, o sistema foi concebido para que conseguisse trabalhar com
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essa variabilidade.

O ntimero minimo de varidveis para execugao do modelo é trés. Esse valor foi ob-
tido a partir do método de eliminacao recursiva de caracteristicas, seguido do calculo da
acuracia para cada um dos casos, desde uma variavel até as 31 disponiveis no conjunto
de dados utilizado. A média e o desvio padrao da acurédcia dos modelos com diferentes
combinacoes de caracteristicas foi comparada, o que revelou que o limiar de 0,7 ocorre no
aumento de 2 para 3 e se mantém na mesma casa decimal. A partir de quatro caracteris-
ticas, o desempenho é melhor, sendo o minimo recomendével (mas nao obrigatério). Essa

comparagao estd representada na Figura 11.
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Figura 11: Acuracia (média, em verde, e desvio padrao, em laranja) do modelo de RL
para diferentes ntimeros de variaveis preditoras no eixo X.

Cada vez que o sistema ¢é utilizado com novas informacoes, ou seja, a cada vez que o
profissional de satde insere novos dados no sistema, todas as etapas de ajuste do modelo de
aprendizado de méquina sao executadas novamente, com a consideragao de quais variaveis
foram informadas pelo usuério. Essa etapa fornece adaptabilidade ao sistema, uma vez que
sao treinados n modelos de RL com todas as combinagoes de quantidade e variedade de
features. Essa abordagem introduziu inteligéncia aos coeficientes e fatores utilizados para
determinar as condigoes de risco, em contraste com os escores tradicionais de mortalidade,
nos quais os coeficientes e fatores sao definidos e estéaticos, embora amplamente aceitos
na literatura cientifica. Esse é um diferencial em relagao a abordagens usuais de predigao
de risco que embasaram a maioria dos escores clinicos atualmente em uso (KNAUS et al.,
1991; VINCENT et al., 1996; GALL, J., 1996; GALL, J. R. L., 1993).
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6.2 Implementacao do Sistema de Apoio a Decisao

Quando ¢é feita uma submissao das informacoes pelo usuario, o sistema inicializa um
pipeline de dados que contém as seguintes etapas: (1) transformacao dos dados para
adequagao da escala dos dados, (2) selegao de caracteristicas, e (3) execucao do modelo

preditivo com base nas caracteristicas informadas.

O modelo linear para predi¢ao usado foi a RL, com base nos achados de estudos feitos
com a base MIMIC (JOHNSON; POLLARD; MARK, 2017) e nos estudos conduzidos
na Subsecao 5.2.5. A recomendacao de variaveis para o usuério do sistema considera a
informagao mutua, que avalia o grau de dependéncia entre duas variaveis (ROSS, 2014).

Essa funcao depende da estimativa de entropia pela técnica dos k-vizinhos mais proximos.

Para avaliagao do modelo, foram calculados os valores de acuracia do modelo de RL
seguindo a técnica de validagao cruzada em K-folds. Neste caso, cada observacao integra
um conjunto de validagao exatamente uma vez e o conjunto de treinamento k — 1 vezes.
Isso foi feito para minimizar o viés de selecao, pois a maioria dos dados sao usados para
treinamento, além de reduzir significativamente a variancia, pois a maioria dos dados
também esta sendo usada no subconjunto de validagao. O método de validagao cruzada
em K-folds e o valor atribuido a k foi de 10 foram escolhidos porque a literatura sugere bom
desempenho desse método de avaliagdo em dados reais (KOHAVI, 2001; EFRON, 1983,
2000). O subconjunto de treinamento e o subconjunto de validagao foi de 9/10 e 1/10,
respectivamente, da base de pacientes. A escolha por essa proporcao foi baseada na pratica
usual de modelos de aprendizado de maquina (HENDERSON; KAUWE; SPARKS, 2021;
SINGH, V. et al., 2021). Por fim, foram realizadas valida¢oes do modelo com diferentes
quantidades e composicoes de variaveis. Os valores variaram entre 78 e 80% dentre as

diferentes combinagoes possiveis.

Ao final, os resultados sao apresentados na tela do sistema, seguidos de explicac¢oes
em formato de texto e referéncias bibliograficas que suportam os conceitos utilizados para

interpretacao dos valores.

Apos a disponibilizacao do sistema, o passo seguinte foi coletar opiniao de profissionais
de saude que tivessem caracteristicas do puiblico-alvo desse sistema: médicos brasileiros
que tivessem experiéncia de trabalho em CICU. A préxima subsegao descreve o processo

de avaliacao do sistema por esses usuarios.
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6.3 Avaliacao da Usabilidade do Sistema

A avaliagdo de usabilidade do sistema foi realizada em trés etapas. Na Subsecao 6.3.1
é apresentado o planejamento dessa etapa, em que se inclui a selecao da ferramenta
de pesquisa e o fluxo de coleta das opinides. A Subsecao 6.3.2 descreve as etapas de
construgao do formulario e a interagao com os usuarios. Por fim, a Subsegao 6.3.3 consolida

os principais resultados obtidos a partir das interagoes dos profissionais com o sistema.

6.3.1 Planejamento

Durante o planejamento da avaliagao do sistema, definiu-se o instrumento de coleta, o

publico-alvo e os passos para obtencao das respostas.

A Escala de Usabilidade do Sistema (System Usability Scale) foi escolhida por se tra-
tar de uma técnica amplamente utilizada e validada para quantificar a usabilidade de
produtos de software e hardware (BROOKE, 1996). Ela propoe um questionario de 10
itens (5 questdes com afirmagoes positivas e 5 questoes com afirmagoes negativas), no
qual cada pergunta oferece como opgoes de resposta uma escala Likert que varia de “con-
cordo totalmente” a “discordo totalmente” (MAYHEW, 1999). Essa escala é considerada
equilibrada, com pontuagoes que variam de 0 a 100, e a pontuacao média de 68 é uma

util como ponto de corte, no qual 50% dos softwares avaliados ficam abaixo e acima dele

(SAURO; LEWIS, 2016).

Para selegao dos avaliadores do sistema, foi definido que o sistema seria distribuido
para uso monitorado mediante o fornecimento de um link de acesso restrito. O perfil dos
avaliadores seria de médicos que tivessem experiéncia de trabalho em CICU, sem outras

restricoes.

O processo de coleta das respostas foi planejado da seguinte forma: ap6s uma breve
introducao sobre a pesquisa através de um texto de apresentagao, o link foi fornecido, sem
nenhum detalhamento prévio sobre o funcionamento do sistema. Adicionalmente, foi dado
acesso a um formulario! que continha, além da escala SUS, as seguintes segoes: (1) uma
guia de explicacao geral sobre a pesquisa e sobre o formulério, com necessidade de aceite
para um termos de aceite em relagdo ao compartilhamento das respostas; (2) perguntas
gerais de caracterizacao dos usuérios: idade, tempo de pratica médica e especialidade
meédica; (3) as dez perguntas referentes ao SUS; e (4) duas perguntas de resposta aberta

em relagao a qual a caracteristica que mais gostou no sistema, e se haveriam sugestoes ou

'Disponivel em: https://forms.gle/Qd5S5Zz5ciS6xBnb6. Acesso em: 31 de dezembro de 2022.
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criticas a serem feitas em relacao ao sistema. Em razao do sistema ter sido desenvolvido
em inglés, foi feita a opcao pelo questionério nesse mesmo idioma. O Apéndice D apresenta

o formulério utilizado.

6.3.2 Execucao

Uma vez definido o desenho da avaliacao, a execucao consistiu na coleta das respostas.
Foram feitas comunicagoes através de mensagem de texto para dez potenciais participantes
da avaliacao. A escolha desse numero foi fundamentada nos seguintes critérios: facilitar
o célculo de porcentagens e capacidade de prova do conceito em relacao a viabilidade de
execucao dessa avaliacao, com possibilidade de ampliacao desse niimero em rodadas de
pesquisa futuras. Todas as respostas foram obtidas sem identificacao dos participantes
e registradas em uma planilha. Os questionarios foram enviados para 10 pessoas, que

tiveram o prazo de duas semanas para responder as perguntas.

6.3.3 Resultados da Avaliacao

A maioria dos usuérios tinha como perfil demografico a idade entre 30 e 40 anos, com
cerca de 10 anos de experiéncia médica, sendo a especialidade Medicina Interna a mais

frequente (quatro respostas).

O escore médio calculado foi de 80. Quando convertido a escala de percentil, o resul-
tado foi préoximo de 85. Esse valor sugere que o sistema obteve uma classificagao objetiva

de exceléncia para esse pequeno grupo de avaliadores.

Em relacao aos comentarios abertos obtidos na quarta parte do questionario, nao
houve um padrao definido de respostas. Todavia, a descricao que pareceu mais interessar
aos usuarios foi a do sistema fornecer recomendagoes ou sugestoes. J& em relagao a criti-
cas e sugestoes, houve uma necessidade reportada por todos os usuérios de simplificacao
das explicagoes e dos resultados apresentados. Além disso, metade dos usuarios que res-
ponderam manifestaram interesse por algum tipo de integragao entre o sistema e o PEP.
As respostas livres estao compiladas em grupos de assunto descritos na Tabela 4 e de-
monstram um predominio de comentarios relacionados a melhorias propostas ao sistema,

quando comparado a observagoes sobre disfungdes ou erros apresentados.

O comentério apresentado na Tabela 4 em relagao a maior grau de precisao nos re-
sultados é considerado um item critico em termos de feedback. Por um lado, foi possivel

perceber que existe um interesse para que o sistema forneca mais detalhes de previsao.
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Tabela 4: Respostas em campo aberto fornecidas pelos avaliadores do sistema.

Classe de comentario Frequéncia de solicitagao
Simplificar as explicagdes estatisticas e orienté-las para o publico médico 100%

Fornecer uma estimativa mais precisa e com intervalo de confianga 100%

Possibilitar copia dos resultados para o prontuério eletrénico 50%

Incluir mais interpretagoes clinicas dos resultados 30%

Calcular risco previsto para parada cardiorrespiratoéria 10%

Fornecer opgao para outras unidades laboratoriais 10%

Por outro, deve-se ponderar que essa informacao é resultado de um modelo e que, iso-
ladamente, nao deve guiar uma decisao clinica. A Figura 12 consolida os comentarios
em classes, e reforca que, apesar dos avaliadores utilizarem o sistema e proporem mais
funcionalidades, as informacoes fornecidas por ele ainda sao consideradas complexas em

termos de entendimento de uso.

100%

75%

50%

Proporgao

25%

0%
Mais esclarecimentos Integragdes Novos calculos

Sugestdo
Figura 12: Classes de comentarios.

Apoés a realizagao da avaliagao do sistema, o passo final foi publica-lo, de forma
que pudesse ser acessado online por outros profissionais de satide. Os passos para essa

distribuicao estao descritos na proxima subsecgao.

6.4 Implantacao do Sistema

O sistema esté disponivel para uso neste link?. Para distribuicao na nuvem foi utilizado o
Streamlit, um framework desenvolvido em Python (VAN ROSSUM; DRAKE JR, 1995),
que permite a criacao de aplicagoes em nuvem a partir de modelos de aprendizado de

maquina.

2Disponivel em: https://share.streamlit.io/pedrogemal /mimicivsandbox /main/model /prediction _full.py.
Acesso em: 31 de dezembro de 2022.
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Para favorecer a reprodutibilidade do estudo, foram construidos notebooks colabora-
tivos que permitem que a documentagao e o cédigo sejam combinados em uma analise
reproduzivel (KLUYVER et al., 2016). Em razao do inglés ser o idioma original da base
MIMIC, além de ser também a escolha da maioria das publicac¢oes relacionadas, foi optado
pelo desenvolvimento da interface nesse idioma. Além disso, no sistema de controle de
versao Git foram criados arquivos complementares: (1) um arquivo de ajuda (readme),
representado na Figura 13, disponivel no Apéndice D, o qual prové uma introdugao ao pa-
cote de arquivos; (2) um arquivo de licenga, que apresenta os termos de uso, modificagao
e redistribui¢do dos arquivos do repositério; e (3) um arquivo de documentagao técnica

do sistema. representado na Figura 15, disponivel no Apéndice D.

Neste capitulo foram apresentados os detalhes técnicos do desenvolvimento, da ava-
liacao e da publicacao da aplicagao desenvolvida. Foram descritas as premissas para sua
elaboracao, a concepcao da arquitetura do software, o desenvolvimento dos codigos e a

disponibilizacao do sistema para os usuarios.

Esta etapa da pesquisa foi importante para apoiar a hipotese de que os modelos de

aprendizado de maquina podem servir de auxilio a tomada de decisao clinica.

O sistema desenvolvido foi uma forma de apresentar ao usuario profissional de satide os
calculos produzidos pelo modelo detalhado no Capitulo 5. A adi¢do de uma interpretagao
clinica que adota uma linguagem mais proxima da area médica teve como intengao reduzir

a barreira de adogao desta nova tecnologia na rotina de trabalho desses profissionais.

A apresentacao de referéncias bibliograficas, em conjunto com os resultados mate-
maticos, foi feita para permitir que o proprio profissional pudesse verificar e validar as
conclusoes propostas pelo sistema. Além disso, reforca a ideia de que o sistema nao se
propoe a substituir a fungao do profissional de satide, mas sim de apoiar a sua tomada de

decisao, conforme propoe a hipotese desta dissertacao.

No proximo capitulo serao apresentadas as principais contribuigoes e conclusoes desta

dissertacao.



7 Conclusao

O estudo de uma coorte norte-americana de pacientes de CICU permitiu sugerir as as-
sociacoes entre variaveis clinicas e maior risco de morte intra-hospitalar. Os resultados
indicaram que o aprendizado de méaquina, combinada com dados de prontuario eletronico,
pode ser 1til para orientar estudos com objetivos de inferéncia e de predicao. Esse cenario
é viavel se os dados forem tratados adequadamente, e pode conseguir destacar fatores,
tanto clinicas quanto relacionados aos indicadores de satide, que representem maior risco

de morte intra-hospitalar.

No grupo de pacientes analisado, os idosos representam um ntmero significativo de
internacoes em CICU. Isso pode se associar a um perfil diferente de comorbidades que
se associem a maior risco de morte, e que podem ser exploradas em estudos futuros. A
analise de sobrevivéncia de outros grupos de pacientes da base MIMIC-IV também é uma
oportunidade de pesquisa que pode ser mais bem explorada. Novos estudos poderao tam-
bém determinar modelos ideais com um conjunto maior de variaveis, que incluam exames
laboratoriais, comorbidades, medicamentos e outras caracteristicas potencialmente rele-

vantes do paciente.

Apesar do acesso livre ao MIMIC-IV, ainda é dificil para os pesquisadores clinicos
obterem uma visao geral dos dados e, posteriormente, aprofundarem seus questionamen-
tos e suas analises. Esse cenario pode se modificar caso possuam uma compreensao de
linguagens de programacao e arquiteturas de banco de dados, além da disponibilidade de

aCesso a recursos Computacionais.

As particularidades técnicas encontradas ao longo desta pesquisa revelam que devem
ser tracadas linhas claras de responsabilidade para o acesso aos dados. Muitas vezes, é
esperado, em pesquisas clinicas, que os dados sejam acessiveis para esclarecer a extensao
das informagoes disponiveis para qualquer participante do grupo de pesquisa. Entretanto,
em razao das restrigoes de acesso exigidas pelos mantenedores do MIMIC, essa situagao

nao é possivel, o que evidencia que existe uma desconexao entre a coleta de dados e
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a pesquisa médica. Essa experiéncia refor¢ca que uma etapa limitante nessas pesquisas
corresponde a capacidade de reunir os dados em coortes e poder analisar janelas de tempo
mais longas e com grandes volumes de dados de pacientes. Apesar de serem atividades
relativamente comuns para profissionais capacitados em anélise de dados, elas dependem

de conhecimentos clinicos detidos pelos profissionais de satde.

Em relagao aos objetivos propostos para esta pesquisa, considera-se que o objetivo
principal foi atingido, porque o protétipo descrito no Capitulo 6, uma vez embasado
por pesquisas adicionais sobre a generalizagao de indicadores de risco conhecidos entre
pacientes criticos internados em UTI, poderd servir como apoio a tomada de decisao
dos profissionais de CICU. Ja em relacao aos objetivos secundéarios, considera-se que
foram parcialmente atingidos, porque, ainda que tenha havido a proposicao de diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina, esse estudo foi estritamente teérico e nao envolveu

interagoes em cendarios reais com profissionais de satde.

7.1 Contribuicoes

Uma das principais contribuigoes desta pesquisa foi a descricao de um processo de uso de
uma base aberta de satide para estudos com aprendizado de maquina, com intencao de
ser reprodutivel em outras bases de dados. Esse processo pode ser caracterizado por trés
estagios: (1) a descrigao detalhada do processamento de dados de satude, com objetivo de
permitir a reproducao desta e outras pesquisas na base MIMIC-IV e mitigar dividas em
relagdo a conceitos clinicos aplicados a uma base de dados, (2) o estudo de modelos de
aprendizado de maquina de facil entendimento e aplicabilidade em dados de PEP, e (3) a
identificacao das variaveis mais sensiveis para a predicao de mortalidade, o que, no caso
apresentado, correspondeu aos niveis de potassio e, mais amplamente, da funcao renal
neste grupo de pacientes, com objetivo de identificar precocemente indicios de desfecho
desfavoravel. Destaca-se, portanto, o prototipo desenvolvido, que pode servir como guia

para estudos futuros.

O desenvolvimento desta pesquisa gerou as seguintes contribuicoes secundarias:

1. Exploracao da base MIMIC-IV. Por ser uma base ainda com relativamente, poucas
publicagoes, a criagao de um repositorio piiblico no Github com os coédigos desenvol-
vidos possibilita a reprodutibilidade da pesquisa desenvolvida, e também permite a
extensao para novos estudos. Parte dos cddigos também foi incorporada ao reposi-

torio oficial do Massachusetts Institute of Technology, como contribui¢ao ao projeto
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MIMIC.

2. Disponibilizacao do codigo, dos resultados e do sistema de decisao clinica, que podem
ser usados como uma ferramenta de apoio & tomada de decisao em unidades de

terapia intensiva cardfaca vinculadas ou ndo ao Sistema Unico de Satde (SUS).

3. Aplicagdo de modelo de sobrevivéncia paramétrico usando base de treinamento de
alta dimensionalidade. Essa metodologia pode ser replicado em outros cenérios para

fins de estudo, incluindo hospitais vinculados ao SUS.

4. Levantamento de premissas para trabalhos futuros que transfiram o conhecimento,
dado que o modelo ja é usado com sucesso em outras infraestruturas de saide, com

objetivo ser replicado no SUS.

7.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho propos um modelo de apoio a decisao capaz de exibir o risco do paciente
admitido no hospital baseado em um conjunto de dados clinicos observados. Para vali-
dar externamente o modelo proposto, é necessério aplicéd-lo em outros conjuntos de dados,
sejam da mesma instituicao, ou relacionados a outros setores do hospital, ou ainda perten-
centes a outros centros hospitalares. E possivel também utilizar, como dados de entrada
para o modelo, informacoes de outros perfis de pacientes, que nao os cardiolégicos, e
comparar os desempenhos por diferentes medidas. Dessa forma, o sistema desenvolvido
nesta pesquisa podera servir como precursor de um novo escore clinico, que podera apoiar
a decisao clinica, assim como foi detalhado na Subsecao 4.3. A natureza dindmica dos
dados de PEP representa um potencial para atualizar dados de treinamento de modelos
conforme os dados clinicos mais recentes se tornam disponiveis. Teoricamente, isso possi-
bilita a criacao de sistemas de pontuacao igualmente dinamico, capazes de gerar previsoes
mais precisas. Dessa forma, essas ferramentas poderao conseguir aproveitar dados atuais,
que provavelmente sao mais representativos, além de incluir dados antigos, que podem ser

menos relevantes, mas que agregam maior poder estatistico.

Com a intencao de aplicar os conhecimentos obtidos neste estudo no SUS, um trabalho
futuro possivel seria o de comparar diferentes medidas de desempenho do modelo de RL
a partir de novas variaveis de entrada. Essa abordagem pode permitir que, ao analisar os
coeficientes criticamente, seja possivel criar diferentes cenarios de estudo de sensibilidade

(por exemplo, em situagoes em que nem todos os atributos estejam disponiveis, quais
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as melhores combinagoes de variaveis, dentre aquelas possiveis). Esse estudo pode ser
relevante caso se considere a heterogeneidade de disponibilidade de servicos e recursos
no Brasil. Outra possibilidade a ser estudada é a de compreender melhor os dados mais
sensiveis ou criticos em relacao a morte intra-hospitalar. Nesse sentido, é possivel tentar
identificar, dados os valores de entrada para o modelo, qual seria outro valor de variavel

que iria aumentar ou reduzir a probabilidade de sobrevida de um paciente.

O estudo de diferentes algoritmos de aprendizado de méquina, notadamente os su-
pervisionados, pode trazer informagoes adicionais em termos de aplicabilidade pratica
nas pesquisas médicas. Como as configuragoes de parametro padrao foram usadas para
os algoritmos avaliados, outra préxima etapa possivel seria a de investigar como que a

alteracao dos hiperparametros afeta o desempenho preditivo.

Todos esses estudos futuros, uma vez que busquem aplicabilidade na pratica clinica,
podem contribuir favoravelmente na melhor gestao de recursos de satude, com uso mais
eficiente e maior atengao aos casos de pacientes que apresentem maior complexidade.
Uma vantagem de se usar apenas dados clinicos e demogréficos é que eles estao mais
rotineiramente disponiveis e, por isso, modelos baseados neles podem ser usados mais

amplamente.

O sistema desenvolvido neste trabalho pode ser integrado a prontuarios eletronicos
do SUS, para funcionar como um sistema de apoio a decisao pela estratificagao de risco.
Nesse caso, os pacientes que apresentarem um risco elevado, dadas as observagoes clini-
cas, podem receber um tratamento diferenciado. Futuramente, serd possivel associar os
resultados da estratificagao de risco a sugestoes de conduta clinica na infraestrutura de

satude, com objetivo de melhorar os cuidados de saude.
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APENDICE A - Tabelas de informacoes

complementares

Tabela 5: Principais algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionado considerados
para uso nos estudos com a base MIMIC-IV.

Algoritmo Suporta relagdes néao Explicavel Aprende automatica- Hiperparametros
lineares? mente

Regressao Logistica Nao Sim Nao Solucionador, penali-
dade e forga de regulari-
zagao

Magquina de Vetor de Su- Sim Nao Nao C (penalidade), kernel e

porte hiperparametros especi-
ficos para o kernel

Arvore de Decisao Sim Parcialmente Sim « (custo de uma arvore)

Random Forest Sim Parcialmente Sim «, mtry (namero de
variaveis aleatoriamente
selecionadas como candi-
datos em cada arvore)

Rede Bayesiana Nao Nao Nao Suavizagao

Dependency Network Nao Nao Nao Regularizagao

Rede Neural Sim Nao Sim Arquitetura de rede,
funcdao de erro, fungdes
de ativagao

K-Nearest Neighbors Sim Nao Nao Nuamero de vizinhos

Tabela 6: Principais medidas de avaliagao de desempenho para modelos de classificagao.
VP: Taxa de verdadeiro positivo; VN: Taxa de verdadeiro negativo; FP: Taxa de falso
positivo; FN: Taxa de falso negativo; AUROC: éarea sob a curva Receiver Operating Cha-

racteristics.

Medida Calculo Significado

Acurécia % Razao entre a quantidade de acertos e
o total de entradas.

Precisao % Razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como posi-
tivos e o total de exemplos classifica-
dos como positivos.

Revocagcao (Sensibilidade) VFK—% Razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como posi-
tivos e a quantidade de exemplos que
sdo de fato positivos.

F-score % Média }'1a~rm6nica calcula:da com base
na precisao € na revocagao.

Especificidade % Razao entre a quantidade de exemplos
classificados corretamente como nega-
tivos e o total de exemplos classifica-
dos como negativos.

AUROC Area bidimensional Indica visualmente a relagao entre fal-

abaixo da curva ROC

sos positivos e verdadeiro positivos em
diferentes limiares de classificagao.
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Tabela 7: Dados selecionados da base MIMIC-1V.

Dado Tipo do dado Ausentes (%) Informacao clinica

subject id int64 0,00% Identificador do paciente

hadm _id int64 0,00% Identificador da admissao

age int64 0,00% Idade

dischtime object 0,00% Data e hora de alta da unidade
admittime object 0,00% Data e hora de admiss@o na unidade
ethnicity object 0,00% Etnia

stay id int64 0,00% Identificador da internagao
gender object 0,00% Género

heart _rate float64 0,13% Frequéncia cardiaca

resp_rate float64 0,23% Frequéncia respiratoéria

mbp float64 0,24% Pressao arterial média

spo2 float64 0,25% Saturacao periférica de oxigénio
sbp float64 0,48% Pressao arterial sistolica

dbp float64 0,49% Pressao arterial diastolica
creatinine float64 0,85% Creatinina

bun float64 0,85% Nitrogénio ureico no sangue
hematocrit float64 0,92% Hematocrito

wbc float64 0,99% Leucocitos

hemoglobin float64 1,00% Hemoglobina

platelets float64 1,00% Plaquetas

chloride float64 1,13% Cloro

sodium float64 1,14% Sodio

bicarbonate float64 1,15% Bicarbonato

potassium float64 1,17% Potassio

aniongap float64 1,23% Anion Gap sanguineo

glucose float64 2,70% Glicemia

temperature float64 3,23% Temperatura

urineoutput 24hr  float64 3,86% Débito urinario em 24 horas
weight float64 6,80% Peso corporal

calcium float64 8,15% Calcio

pt float64 11,13% Tempo de atividade da protrombina
inr float64 11,13% Razao normalizada internacional
ptt float64 11,79% Tempo de tromboplastina parcial ativado
abs_lymphocytes float64 40,52% Linfécitos

abs_ eosinophils float64 40,56% Eosinofilos

abs_neutrophils float64 40,56% Neutrofilos

abs monocytes float64 40,56% Monécitos

abs_ basophils float64 40,56% Basoéfilos

po2 float64 43,93% Pressao de oxigénio no sangue
baseexcess float64 43,93% Excesso de base no sangue

ph float64 43,93% pH sanguineo

ast float64 48,69% Aspartato aminotransferase
alt float64 48,97% Aminotransferase alanina

alp float64 49,21% Fosfatase alcalina

bilirubin _total float64 49,30% Bilirrubinas totais

lactate float64 52,50% Acido latico

height float64 54,05% Altura

albumin float64 61,88% Albumina

pao2fio2ratio float64 62,09% Relagdo PaO2/FiO2 no sangue
ck mb float64 65,60% Creatina quinase fragdo mb

ck cpk float64 69,65% Creatinofosfoquinase

1dh float64 70,15% Lactato desidrogenase
troponin_t float64 73,88% Troponina T

fibrinogen float64 74,16% Fibrinogénio

imm _granulocytes float64 78,89% Granulocitos

bands float64 86,70% Bastoes

metas float64 87,61% Metamiel6citos

atyps float64 87,81% Atipias linfocitarias

ntprobnp float64 89,34% NT-proBNP

crp float64 92,73% Proteina-C Reatina

amylase float64 93,67% Amilase

bilirubin _direct float64 95,69% Bilirrubina direta

bilirubin _indirect  float64 95,84% Bilirrubina indireta

total _protein float64 97,90% Proteinas totais

globulin float64 98,82% Globulina

ggt float64 99,20% Gama glutamil transferase
d_dimer float64 99,79% D-Dimero

thrombin float64 99,82% Trombina
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Tabela 8: Analise de dados outliers, com comparacao entre os intervalos considerados
normais para as variaveis do estudo, além da faixa de valores impossiveis.

Variavel Intervalo normal Intervalo observado  Unidade
Idade 0-120-+ 18-102 anos
Frequéncia cardiaca 60-100 36-295 bpm
Pressao arterial sistélica < 120 46-335 mmHg
Pressao arterial diastolica < 80 20-228 mmHg
Pressao arterial média < 60 26-299 mmHg
Frequéncia respiratoria 12-20 6-69 irpm
Saturagao periférica de oxigénio  95-100 56-100 %
Débito urinario em 24 horas 800-2000 0-10700 mL
Temperatura corporal 35,9-37,0 26,6-41,4 °
Hemoglobina M: 13,5-17,5; F: 12-16  5,2-20,9 g/dL
Leucocitos 3,9-10,7 0,1-160,2 10?2 cel/L
Plaquetas 150-400 14,0-1137,0 109 cel/L
Sodio 136-145 97-175 mg/dL
Potassio 3,5-5 1,6-10,0 mg/dL
Calcio 8,5-10,2 2,6-79,2 mg/dL
Cloro 96-106 73-137 mEq/L
BUN 6-24 2-263 mg/dL
Creatinina 0,1-1,2 0,1-23,2 mg/dL
Anion gap 4,0-12,0 5-54 mmol/L
Glicose 70-99 51-412 mg/dL
TAP 11-13,5 8,4-150 segundos
INR 0,8-1,1 0,8-21,8 -

PTT 25-25 17,7-150 segundos
Ck-mb 5-25 1-575 UI/L
Troponina T 0-0,01 0-39,7 ng/mL
NT-proBNP < 125 20-68347,0 pg/mL

Tabela 9: Perfil epidemiolégico, clinico e laboratorial da populagao do estudo. DP: Desvio-
padrao; T-CICU: Tempo de internagao na CICU; T-H: Tempo de internacao hospita-
lar; FC: frequéncia cardiaca; FR: frequéncia respiratoria; PAS: pressao arterial sistolica;
PAD: pressao arterial diastolica; PAM: pressao arterial média; SO2: oximetria de pulso;
TAP: tempo de protrombina; PTT: tempo de tromboplastina; NT-ProBNP: fragmento
N-terminal do peptideo natriurético tipo B.

Ausentes Todos Sobreviventes Obitos valor-p Teste DP

Numero de pacientes 8035 6468 1567

Idade, mediana [Q1,Q3] 0 72,1 [60,9,82,4] 71,0 [59,9,81,7] 76,6 [66,0,84,9] 0,001 Teste T 0,340
Sexo masculino, n (%) 0 4600 (57,2) 3722 (57,5) 878 (56,0) 0,290 Qui-quadrado 0,031
T-CICU, mediana [Q1,Q3] 0 1,9 [1,1,3,4] 1,9 [1,0,3,1] 2,2 [1,1,4,6] 0,001 Teste T 0,284
T-H, mediana [Q1,Q3] 0 6,0 [3,2,10,8] 5,9 [3,3,10,3] 6,6 [3,0,12,4] 0,290 Teste T 0,082
FC 8 99,4 (23,1) 98,1 (22,5) 104,7 (24,4) 0,001 Teste T 0,282
FR 14 28,0 (6,2) 27,6 (5,9) 29,7 (6,7) 0,001 Teste T 0,323
PAS 63 143,4 (24,3) 144,3 (23,5) 139,5 (27,1) 0,001 Teste T 0,190
PAD 63 87,4 (18,7) 88,0 (18,2) 84,9 (20,5) 0,001 Teste T 0,162
PAM 14 102,7 (24,1) 103,1 (22,7) 101,1 (29,0) 0,010 Teste T 0,078
S02 32 99,2 (1,6) 99,2 (1,2) 99,1 (2,7) 0,014 Teste T 0,083
Temperatura 212 37,1 (0,7) 37,1 (0,6) 37,1 (1,0) 0,004 Teste T -0,097
Glicemia. 244 312,2 (11327,6) 335,2 (12601,9) 215,4 (118,5) 0,451 Teste T -0,013
Creatinina 47 1,8 (1,6) 1,6 (1,5) 2,4 (1,9) 0,001 Teste T 0,447
Hematocrito 60 35,6 (6,3) 35,9 (6,3) 34,3 (6,5) 0,001 Teste T -0,245
Leucometria 72 12,1 (7,0) 11,6 (6,4) 14,3 (9,0) 0,001 Teste T 0,344
Plaquetometria 68 236,3 (101,6) 236,6 (99,1) 234,9 (111,6) 0,567 Teste T 0,017
Sédio 51 139,2 (4,6) 139,2 (4,2) 138,8 (5,9) 0,008 Teste T 0,082
Potassio 50 4,6 (0,9) 4,6 (0,8) 4,9 (1,0) 0,001 Teste T 0,330
TAP 721 18,2 (12,2) 17,4 (10,9) 21,9 (15,8) 0,001 Teste T 0,336
PTT 763 59,3 (41,6) 57,3 (40,5) 67,3 (44,8) 0,001 Teste T 0,233
Troponina T 3880 1,5 (2,9) 1,4 (2,7) 1,7 (3,4) 0,031 Teste T 0,083
NT-proBNP 6541 8775,8 (11823,4) 7726,5 (10917,6) 13113,9 (14219,7) 0,001 Teste T 0,425
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Tabela 10: Tempo médio de sobrevida de diferentes grupos populacionais baseados em

comorbidades. Um mesmo paciente pode pertencer a mais de um grupo.

menor que 0,05.

Grupo Tempo (dias) IC 95%
Todos os pacientes (n = 8035) 28 26-30%*
Infarto do Miocardio

Presente (n = 1741) 27 23-29%
Ausente 27 24-32%*
Doencga Arterial Periférica

Presente (n = 710) 25 21-28
Ausente 28 25-31
Doencga Cerebrovascular

Presente (n = 340) 24 21-29*
Ausente 27 25-32%*

*: walor — p

Tabela 11: Riscos proporcionais pelo modelo de Regressao de Cox para o conjunto inicial
de variaveis, que nao incluiu exames laboratoriais. FC: frequéncia cardiaca; FR: frequéncia
respiratoria; PAS: pressao arterial sistolica; PAD: pressao arterial diastolica; PAM: pressao

arterial média; SO2: oximetria de pulso.

Modelo Cox Weibull

Variavel HR 1IC95 % valor —p HR IC 95 % valor — p
Idade 1,03 1,02-1,03 0,05 0,98 0,97 - 0,98 0,05
Sexo masculino 1,00 0,89-1,13 0,97 1,00 0,90 - 1,10 0,92
Doenga cerebrovascular 1,17 0,95-1,43 0,14 0,86 0,73 -1,02 0,09
Infarto do Miocardio 1,22 1,04-1,43 0,01 0,85 0,74 - 0,96 0,05
Doenga vascular periférica 1,04 0,87- 1,25 0,64 0,96 0,83 -1,11 0,60
PAD 0,99 0,99-1,00 0,01 1,00 1,00 - 1,01 0,05
FC 1,01 1,00-1,01 0,05 1,00 0,99 - 1,00 0,05
PAM 1,00 1,00-1,00 0,18 1,00 1,00 - 1,00 0,19
FR 1,02 1,02-1,03 0,05 0,98 0,97 -0,99 0,05
PAS 1,00 1,00-1,00 0,16 1,00 1,00 - 1,00 0,20
SO2 0,92 0,88-0,96 0,05 1,07 1,04 - 1,11 0,05
Temperatura 0,78 0,72-0,85 0,05 1,23 1,14 - 1,32 0,05
Intercepto 1,20 1,15- 1,25 0,05

Tabela 12: Riscos proporcionais, com variaveis de exames laboratoriais, pelo modelo de
Cox ajustado para idade, género e comorbidades. TAP: Tempo de Protrombina; PTT:

Tempo de Tromboplastina. *: valor — p < 0,05.

Variavel HR IC 95%
Glicose 1,00 1,00-1,00
Creatinina 1,07  1,03-1,10*
Hematocrito 1,07 1,03-1,11*
Leucocitos 1,02  1,01-1,02*
Plaquetas 1,00 1,00-1,00
Sodio 1,00 0,99-1,01
Potassio 1,22 1,14-1,30%*
TAP 1,00 0,99-1,02
PTT 1,00 1,00-1,00
Troponina T 1,04 0,96-1,13
NT-ProBNP 1,00 1,00-1,00
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APENDICE C - Questionario de validaciio do
sistema

Segéo 1de4

System Usability Survey <

This is a short survey about the Mortality Prediction Tool that has been shared with you.

This research is conducted by Pedro Gemal Lanzieri as part of a master degree from Universidade Federal
Fluminense, oriented by Flavio Luis Seixas.

We kindly ask you to answer those questions in plain English if you do accept the terms below. It is expected
not to take more than 3 minutes to answer this form.

| consent that | am a healthcare provider or [ Caixas de selegdo v
researcher and that | understand that the results

presented by the tool are experimental and hereby

should not be used as clinical decision guidance. |

also allow my answers to be shared anonymously.

Yes X

No X

Adicionar opgéo ou adicionar "Outro”

@ E Obrigatoria .
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Segdo 2 de 4

Demographic questions

<

Descrigéo (opcional)

How old are you? *

Texto de resposta curta

For how many years have you been practicing medicine? *

Texto de resposta curta

What is your area of expertise in medicine (medical specialty)? *

Texto de resposta curta
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Secdo 3de 4

Graded questions

We request that you answer these questions after using the system. A suggestion of a use case would be the
following: pick 3 options from the selection menu provided in the tool, fill the values with plausible information
(regardless if they are in the normal range or not), accept the checkbox and submit the information to get a

simple estimation of mortality prediction and some other analysis.

| think that | would like to use this system frequently *

Strongly disagree

| found the system unnecessarily complex *

Strongly disagree

Strongly agree

Strongly agree
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| thought the system was easy to use *

Strongly disagree Strongly agree

| think that | would need the support of a technical person to be able to use the system *

Strongly disagree Strongly agree

| found the various functions in the system were well integrated *

Strongly disagree Strongly agree
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| thought there was too much information in the system *

Strongly disagree Strongly agree

| would imagine that most people would learn to use the system very quickly *

Strongly disagree Strongly agree

| found the system very difficult to be used *

Strongly disagree Strongly agree

| felt very confident using the system *

Strongly disagree Strongly agree

I needed to learn a lot of things before | could get going with this system *

Strongly disagree Strongly agree
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Secdo 4de 4

Open questions

>«
see

Descrig&o (opcional)

What feature or function did you like the most about the system? *

Texto de resposta longa

Do you have any suggestions or see any opportunities for improvement in the system? Please *

give many details as possible.

Texto de resposta longa
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APENDICE D - Documentos auxiliares do
repositorio

README.md

Survival analysis of patients admitted to the Cardiology
ICU of the MIMIC-IV database

& Motivation/Goal

This study aimed to estimate survival time including median time of survival, and to assess the association and
impact of covariates to death and survival.

B Dataset Description

Data Description

MIMIC (Medical Information Mart for Intensive Care) is a large, freely-available database comprising deidentified
health-related data from patients who were admitted to the critical care units of the Beth Israel Deaconess Medical
Center.

MIMIC-IV contains data from 2008-2019. The admission vital signs, clinical measurements, and laboratory values
were defined as either the first value recorded after or closest to the index CICU admission. Vital signs were
recorded every 15 min during the first hour after ICU admission from Metavision bedside monitors. Admission
diagnoses were defined as all International Classification of Diseases-9 diagnostic codes.

From the official documentation, the patient's journey stands as follow:

s Each ICUSTAY_ID corresponds to a single HADM_ID and a single SUBJECT_ID.
o Each HADM_ID corresponds to a single SUBJECT_ID.

* A ssingle SUBJECT_ID can correspond to multiple HADM_ID (multiple hospitalizations of the same patient),
and multiple ICUSTAY_ID (multiple ICU stays either within the same hospitalization, or across multiple
hospitalizations, or both).

For more information, please refer to the official documentation.

Figura 13: Representacao do arquivo de ajuda disponivel no repositorio.
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1 lines (1 sloc) 748 KB

E Blame

This notebook contains the steps needed to run a retrospective cohort study by doing a survival analysis using a MIMIC-IV derived subset.

This work is part of a master's degree thesis and is open to be shared and modified.

Runtime dependencies

We'll be using Python 3.7 for this project.

!python --version
Python 3.7.12

This section contains the basic setup (libraries used) for this notebook to be executed properly.

Execution steps

Libraries used

# Data manipulation

import pandas as pd
import numpy as np

# Data visualization

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

# Data science

from sklearn import preprocessing

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV, GridSearchCV, train_test_split, StratifiedKFold, cross_val_score
from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler, LabelEncoder

from sklearn.utils import shuffle

from sklearn.model selection import train_test split

from sklearn import metrics

Figura 14: Reprodutibilidade da pesquisa usando o notebook.
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prediction_full.py

This is the core code of the MIMIC-IV based prediction tool Currently
we support a single view application, divided in the following
sections:

1. Model - The data handling (jump to section in prediction_full.py
)

2. View - The user interface (jump to section in prediction_full.py )
3. Controller - The services that are runned by the application
(jump to section in prediction_full.py)

importing libraries import streamlit as st
import os
import pickle
import pandas as pd
import time
import math
import numpy as np
import sksurv

streamlit configuration st.set_page_config(
page_title="MIMIC-IV based prediction tool",

page_icon="ig",
layout="wide"

L

def clear_multiQ):

st.session_state.multiselect = []
return

model layer

@st . cache(allow_output_mutation=True, show_spinner=False)
def get_data(Q):

path = "./data/df_cicu_imputed_data.csv"
return pd.read_csv(path)

de

&

train_model(features_provided, input_data):
df = get_dataQ)

from sklearn.model_selection import train_test_split

Figura 15: Documentacao técnica do cddigo principal do sistema.
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Mortality Prediction Tool

A clinical decision tool to predict outcomes, based on
MIMIC-IV database.

How it works?

Select at least three variables:

Choose an option

| consent that | am a healthcare provider or researcher and that | understand that the results presented here are
experimental and hereby should not be used as a clinical decision guidance.

Figura 16: Tela inicial do sistema.
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Mortality Prediction Tool

A clinical decision tool to predict outcomes, based on MIMIC-IV
database.

How it works? ~

This tool is developed for theorical evaluation of a prediction model, based on a subset of cardiac patients from MIMIC-IV database.
A cohort of patients with known diagnosis of Heart Failure was used to train and test a prediction model.

This prediction was developed based on MIMIC-IV clinical data and shall not be used as a single guidance for patient decision

making.
Keep in mind the restrictions of generability of a machine learning model.

Please input at least three variables from the patient in order to get estimates about intra-hospitalar mortality.

Select at least three variables:

HR X DBP X Creatinine X

Heart rate (per minute):

80

Diastolic blood pressure (mnmHg):
150
Creatinine (mg/dL):

2.12

| consent that | am a healthcare provider or researcher and that | understand that the results presented here are experimental and
hereby should not be used as a clinical decision guidance.

Figura 17: Exemplo de preenchido do sistema com os requisitos minimos.
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Clinical interpretation

Model prediction Predictive modeling is an advanced technique of machine

Death is more probable

learning that can predict future events or outcomes by analyzing
patterns in a given set of input data.

Logistic regression is the predictive model of choice in this
context based on previous studies. For more information, see

the References.

Statistical information

Model accuracy Model accuracy represents the percentage of the number of
79 O 0 0 /0 classifications a model correctly predicts divided by the total
° number of predictions made by the model.

Accuracy is a common metric used to determine which model is
S best at identifying relationships and patterns between variables.
0 .497 In the context of Logistic Regression, for any given problem, a

lower log-loss value means better predictions.

Information value The basics about quantifying information relies on the idea of

0 184 measuring how much surprise there is in an event.
L]

Events that are rare (low probability) are more surprising and,

therefore, they have more information than those events that
From the provided features, the one with higher entropy was: are common (high probability).
In this case, a low entropy suggests less surprise about an
outcome. Generally, a larger information gain indicates a smaller

entropy (or less surprise).

Figura 18: Primeiro e segundo bloco de informacoes.
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Machine learning suggestions

If available, the next best variable from MIMIC-IV for this model is:
If not available, the second best variable from the remaing options would be:
A third option as additional variable could be:

Those suggestions were calculated based on mutual information, which evaluates the dependence between two variables. This
function depends on the entropy estimate by the k-nearest neighbors technique. More information can be found in the References

section.
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Clear results

Figura 19: Terceiro e quarto bloco de informagoes.
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Define a estrutura dos dados
e notifica a Controladora

Figura 20:

Modelo

Arquitetura MVC

Controlador

Atualiza a camada de
visualizagao e manipula a de
Modelo

Visualizagédo

Recebe interagdes do
usudrio e repassa para a
Controladora

Arquitetura do coédigo desenvolvido conforme o padrao MVC
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