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Resumo

O inicio de todas as cotsas & pequenc.

Marcus T. Cicero, ﬁlésofo Romano (106 AC - 43 AC)

s internagdes de pessoas em leitos de Unidade de Terapia Inten-
siva (UTI) aumentaram aceleradamente diante dos casos clinicos
criticos suscitados pelo virus COVID-19, ocasionando a escassez
de leitos hospitalares, durante alguns meses. No cendrio da escas-
sez de leitos de UTI, o médico intensivista vivencia a inquietude de uma
decisdo da escolha do préximo paciente a medida que os leitos vdo sendo de-
socupados. Essa situagdo pode causar problemas psicoldgicos, visto que a
escolha pode ser influenciada por fatores emocionais do médico, bem como
por influéncias politicas e sociais, 0 que pode entrar em conflito com a ética
profissional e prejudicar indevidamente outro paciente com maior probabili-
dade de recuperagdo. Geralmente, a decisdo de qual paciente deve ocupar
um leito segue o conhecimento e experiéncia do médico encarregado, que uti-
liza formas de triagem que o auxiliam. A utilizacdo de protocolos pode
ajudar a padronizar as escolhas do médico, levando em conta o estado clinico
dos pacientes. Entretanto, em certas situagdes, pode ocorrer empate na avali-
acdo clinica de pacientes, o que pode dificultar a escolha de qual deles
ocupara o leito hospitalar. Adicionalmente, é possivel que fatores emocionais
exercam influéncia na decisdo do médico, levando a escolhas inadequadas.
Com um modelo computacional capturando as varidveis de decisdo baseadas
em dados do paciente, o profissional podera se apoiar na transparéncia da
sugestdo que o modelo oferece. Para esse modelo baseado em dados do paci-
ente se tornar factivel, serd necessdrio utilizar um protocolo que através de
varidveis informadas, possa fazer uma listagem dos pacientes que necessita-
rdo de um leito de UTIL O sistema utiliza modelo de Inteligéncia Artificial
supervisionado, treinado para que o médico visualize os dados do paciente e
sua respectiva prioridade dentre os que necessitam de interna¢do na UTL

Palavras-chaves: Unidade de Terapia Intensiva (UTI); Auxilio médico;
Inteligéncia Artificial; Gerenciamento Hospitalar; Protocolo de Triagem.
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Abstract

The f)eginnings of all ﬂlings are small.

Marcus T Cicero, Roman yhi(osopfwr (206 BC - 43 R()

he admission of people to Intensive Care Unit (ICU) beds has
increased rapidly due to the critical clinical cases raised by the
COVID-19 virus, causing a shortage of hospital beds for some
months. In the scenario of ICU beds shortage, the intensivist physi-
cian experiences the anxiety of a decision to choose the next patient as
the beds are being vacated. This situation may cause psychological prob-
lems, since the choice may be influenced by the physician’s emotional factors,
as well as by political and social influences, which may conflict with profes-
sional ethics and unduly harm another patient with a greater chance of
recovery. Generally, the decision of which patient should occupy a bed fol-
lows the knowledge and experience of the physician in charge, who uses
forms of triage to assist him or her. The use of protocols can help standardize
the doctor’s choices, taking into account the clinical condition of the patients.
However, in certain situations, there may be a tie in the clinical evaluation of
patients, which can make it difficult to choose which one will occupy the hos-
pital bed. Additionally, it is possible that emotional factors may influence
the physician’s decision, leading to inappropriate choices. With a computer
model capturing the decision variables based on patient data, the practi-
tioner can rely on the transparency of the suggestion that the model offers.
For this model based on patient data to become feasible, it will be neces-
sary to use a protocol that through informed variables, can list the patients
that will need an ICU bed. The system uses a supervised Artificial Intelli-
gence model, trained so that the physician can visualize the patient’s data
and its respective priority among those who need ICU admission.

Keywords: Intensive Care Unit (ICU); Medical assistance; Artificial
intelligence; Hospital Management; Triage Protocol.
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Capitulo1

Introducao

The Journay of a thousand miles
begins with a sing(@ sf@)o.

Chinese prov@rb

1.1 Contexto da pesquisa

A pandemia de COVID-19 trouxe uma escassez significativa de recursos,
que obrigou as organizagdes de satide a adaptar e criar protocolos de tri-
agem mais eficientes para gerenciar essa escassez. Um exemplo disso é
o Protocolo AMIB/ABRAMEDE, que foi atualizado recentemente para se
adequar as necessidades atuais de gerenciamento de recursos durante a
pandemia. Esse protocolo é amplamente utilizado por hospitais e outras ins-
tituicdes de satide em todo o pais para garantir que os recursos disponiveis
sejam alocados de maneira justa e ética [15].

Durante a pandemia de COVID-19, a escassez de recursos pode suscitar
questionamentos éticos sobre a alocagdo desses recursos. As organizag¢des de
satide recomendam a implementacgdo de protocolos de triagem, a fim de mi-
nimizar o nimero de mortes causadas pela doenga e garantir o uso adequado
dos recursos disponiveis. A falta desses protocolos pode resultar em uma
distribui¢do injusta ou aleatdria dos recursos escassos, o que pode ter con-
sequéncias graves para os pacientes que dependem desses recursos para
sobreviver.

Para evitar a alocacdo subjetiva e inconsistente de recursos escassos
durante a pandemia de COVID-19, a Associacdo de Medicina Intensiva Brasi-
leira (AMIB) publicou um protocolo em 2020 que fornece regras éticas

1



2 Capitulo 1. Introdugdo

defensaveis para garantir que esses processos sejam realizados de ma-
neira clara, transparente e tecnicamente bem fundamentada. Esse protocolo
também garante que as escolhas médicas estejam de acordo com as leis brasi-
leiras e sejam justificadas eticamente, evitando que essas decisdes sejam
tomadas em segredo ou sem um registro adequado [31].

1.2 Motivacao

Em situagdes em que todos os leitos de UTI de um hospital estdo ocupa-
dos e ha pacientes esperando por uma vaga, é necessario que o profissional
responsavel pela UTI adote uma abordagem criteriosa para determinar qual
paciente sera alocado a um leito subsequentemente, quando houver dis-
ponibilidade. Durante esse processo, o médico pode ser influenciado por
fatores como estresse, tensdo emocional e fadiga fisica, que podem afe-
tar sua avaliacdo e decisdo. Isso cria uma situacdo desafiadora, especialmente
em pandemias, como a COVID-19, em que a demanda por leitos de UTI
tende a ser muito alta [43].

Uma das solugdes possiveis para minimizar esse problema ¢é a utilizacado
de inteligéncia artificial (IA), que permite ensinar ao sistema a tomar decisdes
baseadas em varidveis bem definidas. Para isso, propomos um modelo com-
putacional que utiliza os dados de satide de cada paciente para avaliar a
gravidade de cada caso e tomar decisdes sobre a prioridade de cada paciente
para o acesso aos leitos de UTI. Dessa forma, a IA pode ajudar a aliviar a carga
de trabalho dos profissionais de satide, auxiliando-os na tomada de decisdes
e permitindo que eles se concentrem no atendimento direto aos pacientes.

O modelo computacional proposto nesta pesquisa esta baseado em reco-
mendagdes de triagem criado e aperfeicoado pela Associacdo de Medicina
Intensiva Brasileira (AMIB) e Associacdo Brasileira de Medicina de Emer-
géncia (ABRAMEDE) em 2020. A recomendacdo AMIB/ABRAMEDE foi
validado por outras associagdes médicas do Brasil, o que indica confiabili-
dade e eficdcia. A recomendagdo consiste em um conjunto de regras que
objetivam auxiliar os profissionais da medicina na avaliacdo da gravidade do
estado de satide dos pacientes, a fim de embasar a tomada de decisdo quanto
a priorizagdo de ingresso em leitos de UTI [31]. O modelo computacional
proposto utiliza as regras da recomendagdo para ajudar a determinar a or-
dem em que os pacientes devem ocupar os leitos disponiveis, levando em
considerac¢do informagdes sobre o estado de satide de cada paciente.

Esta pesquisa propdem o desenvolvimento de uma ferramenta de IA que
visa auxiliar os médicos intensivistas no gerenciamento de leitos de UTI
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escassos, disponibilizando uma listagem ordenada de pacientes que estdo es-
perando por um leito. O desenvolvimento desta ferramenta proporcionard
transparéncia ao médico no acesso a listagem de pacientes elegiveis para UTL
Isso permitird que os resultados sejam analisados, juntamente com a opinido
do médico, facilitando a tomada de decisdo e agilizando o processo de atribui-
¢do de vagas para pacientes com necessidade iminente de internacdo em UTL
A utiliza¢do da IA proporciona uma abordagem objetiva e livre de influéncias
emocionais na selecdo de pacientes, uma vez que ela se baseia em dados do
paciente e nas recomendacgdes da AMIB/ABRAMEDE de alocagdo de recur-
sos em esgotamento durante a pandemia por COVID-19. Isso garante que a
ferramenta considere informagdes relevantes sobre o estado de satide dos pa-
cientes, auxiliando o médico intensivista a focar no tratamento e no cuidado
mais adequado, de acordo com as necessidades individuais do paciente.

1.3 Objetivos

Nesta segdo, sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especifi-
cos que guiardo o desenvolvimento desta dissertagdo, com o intuito de
aprofundar o conhecimento na drea de estudo em questéo.

Geral

Desenvolver um modelo computacional fundamentado em inteligén-
cia artificial que seja capaz de analisar dados de pacientes e indicar
aquele paciente com maior necessidade de ingresso em um leito de
UTL

Especificos

e Extrair os critérios necessarios do protocolo AMIB/ABRAMEDE para
producdo do modelo computacional.

e Construir bases de dados a partir dos critérios extraidos, garantindo
transparéncia e confiabilidade.

e Desenvolver um software para validagdo médica de dados seletos.

e Propor aplicar e validar o algoritmo de aprendizado de maéquina
supervisionado capaz de interpretar os critérios.

e Validar os resultados obtidos.



4 Capitulo 1. Introdugdo

1.4 Hipotese

Por meio da combinagédo de algoritmos de Inteligéncia Artificial e modela-
gem matemadtica, é possivel criar um modelo computacional que recomenda
de forma mais transparente e imparcial os pacientes que devem ter priori-
dade para a ingressarem em leitos de UTI, a fim de apoiar os profissionais de
satde em decisdes criticas.

1.5 Trabalhosrelacionados

Nesta secdo, realiza-se uma revisao sistematica da literatura técnica e ci-
entifica com o propésito de identificar estudos relevantes que abordem
diretamente ou tangencialmente o tema de pesquisa em questéo.

Artigos académicos

O trabalho de Feng et al. [21] descreve um sistema de triagem de IA
desenvolvido para prever a sobrevivéncia e a utilizacdo de recursos em paci-
entes gravemente doentes com COVID-19. O sistema foi treinado com dados
de mais de 13.000 pacientes hospitalizados com COVID-19 e foi capaz de pre-
ver a sobrevivéncia e a utilizacdo de recursos com precisdo acima de 80%.
Além disso, o sistema foi capaz de identificar padrées nos dados que foram
relevantes para a previsdo de sobrevivéncia e utilizacdo de recursos, in-
cluindo fatores como idade, género e comorbidades. Os autores concluem
que o sistema de triagem de IA pode ser ttil para ajudar a gerenciar a carga
de trabalho em hospitais durante a pandemia de COVID-19, fornecendo in-
formagdes precisas sobre a probabilidade de sobrevivéncia e a utilizagdo de
recursos em pacientes gravemente doentes. No entanto, eles também ressal-
tam a importancia de levar em consideragdo outros fatores além dos dados
médicos, como preferencias pessoais e consideragdes éticas, na tomada de
decisdes sobre o tratamento de pacientes com COVID-19.

Com o objetivo de descrever as caracteristicas clinicas e determinar fatores
que predizem a admissdo a unidade de terapia intensiva (UTI) de pacientes
com COVID-19, Izquierdo et al. [27] desenvolvou um trabalho cujo resul-
tado faz combinagdo de métodos epidemioldgicos cldssicos, processamento
de linguagem natural (PLN) e aprendizado de mdquina (para modelagem
preditiva) para analisar os registros eletronicos de satide (EHRs) de paci-
entes com COVID-19. Essa combinacdo de métodos pode ser analisada e
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utilizada para este trabalho. A descri¢do dos resultados evidencia que é pos-
sivel que uma combinacdo de varidveis clinicas de facil obtencdo prediga se
os pacientes com COVID-19 necessitariam de internagdo na UTI.

O estudo de Kogien et al. [29], realizado em 2017 visa investigar a aplica-
¢do da ferramenta Kanban e da estratégia just-in-time (JIT) adaptado com a
ficha de identificacdo do paciente, na gestdo do tempo de permanéncia de pa-
cientes em uma unidade de terapia intensiva (UTI) de um hospital ptiblico no
Rio de Janeiro. Os autores relataram que a implantacdo da ferramenta Kan-
ban e da estratégia JIT resultou em uma redugéo significativa do tempo de
permanéncia de pacientes na UTI, algo semelhante a esta pesquisa em ques-
tdo, bem como em uma melhoria na qualidade do atendimento e na eficiéncia
dos processos. Adicionalmente, os autores propdem a implementacdo des-
sas técnicas para outras institui¢des de satide, devido a sua capacidade de
otimizar os recursos e melhorar a eficiéncia no uso de recursos limitados.

Cortes et al. [14] examinam a utilizagdo da idade como critério de priori-
zagdo para leitos de UTI na primeira versdo do protocolo de alocagdo de
recursos em esgotamento durante a pandemia de COVID-19 criado pela
ABRAMEDE e AMIB, comparando-o com a segunda versdo que ajusta essa
estratégia. O protocolo, proposto pelos autores em 2020, tem como obje-
tivo auxiliar na tomada de decisdes médicas em tempos de escassez de
recursos hospitalares e prevé a priorizacdo de leitos de UTI para paci-
entes com mais de 60 anos. Os autores questionam se essa estratégia é
adequada sob o ponto de vista do principio da dignidade da pessoa hu-
mana, pois ela pode levar a discriminacdo de pacientes mais jovens. Com
base na andlise dos dados publicados pelo governo da Bahia, os autores pro-
pOem a necessidade de garantir a isonomia para todos, conforme o Artigo 5°
da Constitui¢do Federal. Eles sugerem que, na segunda versdo do protocolo,
o critério de idade seja removido para torna-lo mais compativel com os direi-
tos fundamentais dos idosos. No entanto, a questdo ainda estd em discussado
entre as dreas técnicas e juridicas para orientar as decisdes médicas.

No artigo de Dall’Agnol [19], levanta-se uma anélise comparativa da pri-
meira com a segunda versdo do Protocolo AMIB de alocagdo de recursos em
esgotamento durante a pandemia por COVID-19. A versao inicial foi criada
por um grupo de médicos da AMIB e, apds a publicagdo, houveram reunides
que levaram a uma atualiza¢do publicada como uma segunda versado vali-
dada pelas instituicdes ABRAMEDE, SBGG e ANPC, a principal mudanga foi
a inclusdo da medida de funcionalidade (ECOG) no lugar do critério de idade
do paciente. O artigo destaca a diferenga das versdes na visdo do grupo Dile-
mas COVID-19 Bioética (DCB), traz, também, uma situacdo de escolha entre
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um pai idoso e o filho paralitico, a qual possui empate de pontuagdo do pro-
tocolo AMIB/ABRAMEDE. Conclui-se entdo que hd uma discriminagdo na
primeira versdo do protocolo referente a idade (algo identificado pelas associ-
agOes citadas) porém também hd uma discriminagdo para pessoas com
problemas de locomocao (o filho paraplégico) pois o ECOG é uma variavel
importante para o pontuacdo. Durante a elaboragdo do artigo, foi realizada
uma entrevista com uma professora e médica para obter sua opinido so-
bre uma situagdo dilematica. A entrevistada afirmou que, em caso de escolha,
ela optaria pela segunda versdo, mas descartaria o critério ECOG a fim de ba-
sear sua decisdo no julgamento clinico. Para a pesquisa em questdo, o modelo
computacional ndo contemplard casos de paraplegia ou situacdes atipicas,
sendo essa determinagdo deixada a cargo da equipe clinica.

Trabalhos técnicos

A tese de doutorado de Ramos [52] e a presente pesquisa comparti-
lham objetivos semelhantes, porém a tese possui um enfoque mais especifico
na andlise de uma ferramenta validada em um hospital. A tese possui o obje-
tivo de avaliar o desempenho de um instrumento de auxilio a tomada de
decisdo para a priorizagdo de vagas para doentes criticos em Unidades de Te-
rapia Intensiva (UTIs) de um hospital académico tercidrio em Sdo Paulo.
Essa avaliagdo se deu por varidveis clinicas, demograficas e administrati-
vas, incluindo as varidveis necessdrias para o calculo de pontuagdo Mortality
Probability Model II (MPMIIO). Com sua conclusdo sendo a construcéo e va-
lidagdo de um algoritmo de classificacdo de prioridades para admissdo na
UTI, que evidenciou boa reprodutibilidade, com uma concordéancia subs-
tancial entre pares e se correlacionando com as avalia¢des realizadas por
médicos experts e a referéncia estabelecida [52].

A tese de doutorado de Cappello [9] realiza uma andlise sob o aspecto bi-
oético, juridico e técnico dos critérios propostos pelo AMIB/ABRAMEDE.
Foram levantados 251 prontudrios de pacientes com diagnoéstico da do-
enca COVID-19, e que sofreram com a escassez de recursos em leitos de UTI,
tornando uma pesquisa coorte retrospectiva de natureza quantitativa descri-
tiva, estudos de coorte sdo aqueles que se analisa a partir de registros do
passado até a data presente. Segundo o autor é esperado que em um mo-
delo preditivo, haja equilibrio entre a especificidade e sensibilidade, portanto,
com a andlise estatistica pode-se demonstrar a capacidade preditiva do proto-
colo AMIB/ABRAMEDE sendo especificidade de 87% e sensibilidade de
58%, ou seja, bom desempenho para prever pacientes que podem sobreviver
e menor desempenho para prever pacientes que podem vir a 6bito, acuracia
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sendo de 74% das amostras estudadas. O autor apresenta um compara-
tivo com o protocolo SOFA isoladamente, que apresentou a especificidade de
64% e a sensibilidade de 79%, ou seja, é inversamente proporcional com o
protocolo AMIB/ABRAMEDE. O autor ressalta em sua conclusdo que deve-
se expandir o trabalho com uma quantidade maior de amostras, obtendo um
resultado melhor. Esta tese ressalta a importancia do protocolo AMIB/A-
BRAMEDE também em seu aspecto juridico, embasando a utilizagdo desse
protocolo para a atual pesquisa [9].

1.6 Estrutura do documento

Esta dissertacdo apresenta uma estrutura organizacional que segue a
seguinte disposicdo:

Capitulo 1 . Apresenta uma introdugdo a presente pesquisa, enquanto a Se-
¢do 1.1 é descrito o contexto da pesquisa, fornecendo uma compreensao
mais profunda dos problemas e questdes enfrentados na drea de es-
tudo; a Secdo 1.2 apresenta a principal motivagdo que levou a realizacdo
desta pesquisa; a Secdo 1.3 aborda o objetivo geral e lista os objetivos es-
pecificos; a Secdo 1.4 apresenta a hipdtese levantada pelo projeto;
por fim, a Secdo 1.5 discute trabalhos relacionados a esta pesquisa,
oferecendo uma visdo mais ampla das pesquisas ja realizados na &rea.

Capitulo 2. Metodologias adotadas para a realizagdo da pesquisa, no que se
refere as estratégias e técnicas utilizadas para conduzir o estudo, des-
crita na Secdo 2.1. A metodologia cientifica compreende a descricdo
das técnicas e abordagens tedricas adotadas para conduzir o estudo,
enquanto a metodologia de trabalho apresenta os passos concretos
conduzidos implementados para alcangar os objetivos definidos.

Capitulo 3. Proporciona uma revisdo da literatura técnica e cientifica relacio-
nadas a pesquisa desenvolvida nessa dissertacdo. A Secdo 3.1 apresenta
uma descri¢do detalhada da Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e seu
processo de triagem de pacientes durante condi¢des de escassez de re-
cursos, como também descreve o Protocolo de Alocagdo de Recursos e
seus critérios; a Secdo 3.2 descreve conceitos da inteligéncia artificial e
suas subdreas juntamente com suas aplicagdes, como também algorit-
mos que foram utilizados; por fim a Se¢do 3.3 resume as informacdes
apresentadas no capitulo.

Capitulo 4. Neste capitulo, sdo descritas as etapas de construcdo do arte-
fato. Primeiramente, é apresentada uma visdo geral dos processos na
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Secdo 4.1. Em seguida, a massa de dados é gerada utilizando o proto-
colo base, conforme detalhado na Sec¢do 4.2. A arquitetura do software é
descrita na Secdo 4.3, que visa a validacdo dos dados gerados por mé-
dicos selecionados. A Segdo 4.4 explana os motivos da escolha das
tecnologias adotadas no estudo, enquanto a Secdo 4.5 apresenta as fer-
ramentas e bibliotecas utilizadas para a andlise dos dados. Por fim, a
Secdo 4.6 resume as informagdes apresentadas neste capitulo.

Capitulo 5. Neste capitulo sdo apresentados os resultados da aplicagdo de-
senvolvida; a Se¢do 5.1 se refere a descrigdo das etapas do processo do
experimento nesta pesquisa; a Secdo 5.2 apresenta o artefato, o sis-
tema para a validacdo médica, interface do sistema com os médicos; a
Secdo 5.3 demonstra a forma que foi criada para a geragdo de da-
dos complementares aos dos médicos para que o treinamento seja mais
acertivo; a Secdo 5.4 realiza uma descri¢do e discussao dos resultados
obtidos; a Secdo 5.5 relata a dificuldade da validacdo médica dos da-
dos; por fim, a Se¢do 5.6 Resume de forma geral o que foi tratado neste
capitulo.

Capitulo 6. As consideragdes finais desta pesquisa sdo apresentadas neste ca-
pitulo. A Segdo 6.1 discute as principais conclusdes obtidas a partir do
estudo realizado, enquanto a Se¢do 6.2 aborda as possiveis diregdes de
pesquisa a serem exploradas a partir dos resultados encontrados.
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ste capitulo descreve os materiais e métodos utilizados nesta pes-
quisa. Inicialmente, é discutida a metodologia empregada para
conduzi-la, seguida pela apresentacdo do protocolo de triagem,
bem como das regras e critérios adotados para sua aplicagao.

2.1 Metodologia de Pesquisa

A metodologia cientifica se refere as estratégias e técnicas utilizadas para
conduzir o estudo, enquanto a metodologia de trabalho descreve os pro-
cedimentos praticos adotados para alcangar os objetivos estabelecidos. A
escolha criteriosa e a aplicacdo rigorosa dessas metodologias sdo fundamen-
tais para garantir a qualidade e a confiabilidade dos resultados obtidos, bem
como para permitir sua generaliza¢do para outras situa¢des similares. Assim,
os esforcos foram dedicados a selecdo e aplicagdo adequada dessas metodolo-
gias, com vistas a assegurar a robustez do estudo e contribuir para o avango
do conhecimento cientifico.

2.1.1 Método cientifico

A escolha do método denominado Design Science Research (DSR) para
apresentar a solucdo de maneira cientifica se justifica pelo fato de que ele

9
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coincide com o objetivo da pesquisa. Esse método cientifico se preocupa com
a criagdo de artefatos informacionais eficientes, baseados em hipoteses tedri-
cas fundamentadas no estado atual da arte e da técnica. O processo é rigoroso
e visa produzir conhecimento cientifico de qualidade. Na utilizagdo do mé-
todo, é possivel garantir que a solucdo apresentada esteja embasada em
teorias solidas e esteja de acordo com os padrdes da ciéncia [49].

O DSR pode ser aplicado em uma ampla variedade de disciplinas, in-
cluindo a 4rea da satde que enfrenta muitos desafios praticos e tedricos,
incluindo a necessidade de encontrar solugdes para problemas de satde pt-
blica, como doengas infecciosas e cronicas, e para problemas relacionados
ao atendimento médico, como a falta de acesso a cuidados de saude de
qualidade [18].

Um dos principais expoentes do DSR foi Herbert A. Simon, um cien-
tista da computacgdo e economista americano que ganhou o Prémio Nobel de
Economia em 1978. Em sua obra “The Sciences of the Artificial”, Simon
defendeu a ideia de que a ciéncia do projeto, ou seja, a ciéncia de projetar so-
lugdes para problemas reais, era uma forma importante de promover o
avango da ciéncia e da tecnologia [59].

Os primeiros autores a utilizar o termo Design Science Research fo-
ram Fuller (1965) e Gregory (1966), possuiam interesses parecidos, sendo a
necessidade de buscar formas sistemadticas para melhorar e projetar artefa-
tos, surgindo entdo o termo Design Science Research também conhecida
como pesquisa baseada em Design Science [53].

O ciclo do DSR em uma pesquisa, se concentra na criagdo de artefa-
tos de design para resolver problemas praticos em contextos do mundo real.
De acordo com Peffers et al. [48], o ciclo DSR é composto por seis eta-
pas: (1) identificagdo do problema e oportunidade de pesquisa, (2) definicdo
dos objetivos para uma solu¢do do problema, (3) design e desenvolvi-
mento do artefato, (4) demonstracdo da viabilidade do artefato, (5) avaliacao
do artefato e (6) comunicacio e disseminacao dos resultados.

Essas etapas sdo ciclicas, pois a avaliacdo do artefato pode levar a re-
visdes e refinamentos do problema, dos objetivos e do préprio artefato,
reiniciando o ciclo [26]. O DSR é amplamente utilizado em &reas como a tec-
nologia da informacdo, engenharia e ciéncia da computacdo para a criagdo e
validacdo de artefatos de design préticos e tteis.

O objetivo da pesquisa em questdo é explicativo pois a partir de re-
gras das recomendag¢des da AMIB/ABRAMEDE de alocagdo de recursos em
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esgotamento durante a pandemia por COVID-19 publicado, pode-se compro-
var que com dados simulados o protocolo funciona na maior parte dos
casos, assim como utilizado tecnologia para uma listagem que auxilia o mé-
dico. Os procedimentos desta pesquisa sdo considerados experimentais, pois
é definido um objeto de estudo, no caso os dados validados por médicos.

2.1.2 Método de trabalho

A pesquisa adotou o método Design Science Research (DSR), que é carac-
terizado por um ciclo de vida iterativo e incremental. Esse ciclo comeca com a
identificacdo e definicdo do problema a ser resolvido e termina com a
validacdo do artefato produzido. Para garantir um processo eficiente e bem-
estruturado, a pesquisa foi organizada em fases seguindo o ciclo de vida do
método DSR, que incluem a identificagdo e definicdo do problema, pla-
nejamento, construgdo, avaliagdo e conclusdo. Cada fase teve atividades
especificas, realizadas de forma iterativa e incremental para refinar e aprimo-
rar o artefato produzido durante todo o processo. A Figura 2.1 apresenta as
fases do estudo de forma visual. A seguir, é fornecida uma breve explicacdo
para cada uma dessas fases.

Identificagao do Validagao do
problema de 2 problema
pesquisa identificado

Revisao do contexto Hipétese e

3 da pesquisa e da 4
_ processos do
literatura trabalho

5 Escrita do
trabalho

Figura 2.1: Fases do trabalho.

i. Identificacdo do problema de pesquisa: Descreve o surgimento do pro-
blema de pesquisa, desde a proposta inicial até o afunilamento da
pesquisa, com o objetivo de definir claramente o escopo e a relevancia
do estudo.

ii. Validacdo do problema identificado: Busca verificar se o problema le-
vantado é realmente relevante e se hd uma demanda real para a sua
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iii.

iv.
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solucdo. Realiza-se uma entrevista com especialista que fornece insights
valiosos sobre as necessidades e demandas da area, contribuindo para a
defini¢do de um problema que realmente demande atengéo e solugéo.

Revisdo do contexto da pesquisa e da literatura: Essa fase é fundamen-
tal para identificar as questdes relevantes e garantir a aplicabilidade
relacionadas ao problema de pesquisa, bem como para contextualizar a
abordagem adotada. A revisdo da literatura permite a identificacdo de
lacunas no conhecimento e de oportunidades de pesquisa, além de per-
mitir o estabelecimento de um estado da arte e a comparagdo dos
resultados obtidos com outros estudos na &rea.

Hipoétese e processos do trabalho: Nesta fase, é formulada uma hipé-
tese com base na revisdo bibliografica e na andlise critica do problema
em questdo, que posteriormente é testada por meio de metodolo-
gias adequadas. Além da formulagdo da hipétese, é essencial descrever
o processo completo de solugdo de forma clara e detalhada, de modo a
garantir a compreensdo adequada do mesmo pelos leitores e colabo-
radores. E importante destacar que a formulacio de uma hipétese
coerente e fundamentada é fundamental para o sucesso da pesquisa e

para a obtencdo de resultados confidveis e relevantes.

Escrita do trabalho: Nesta etapa, é realizada a produgao do texto cienti-
fico, seguindo as normas e diretrizes estabelecidas pela comunidade
cientifica, com clareza e objetividade na apresentacdo dos resultados ob-
tidos. E importante ressaltar que a escrita deve ser continua, com
revisdes e correcdes ao longo do processo de escrita, a fim de ga-
rantir a qualidade e a precisdo do trabalho apresentado. Ademais, é
imprescindivel a realizacdo de uma revisdo final rigorosa para assegu-
rar a consisténcia e a coeréncia do texto, e assim, contribuir para a
validade e credibilidade da pesquisa cientifica.

Fase 1 - identificacao do problema de pesquisa

Durante o periodo deste mestrado, em 2021, em meio a pandemia de
COVID-19 que ainda afetava o Brasil, identificou-se um problema critico de
escassez de leitos de UTI. Por meio de conversas com o médico Dr. José Salo-
mao e revisdo da literatura cientifica, buscou-se desenvolver uma solucao
para um dos principais desafios enfrentados pelos médicos intensivistas, a to-
mada de decisdo sobre a alocagdo de pacientes nas UTIs. Essa decisdo é
fundamental para garantir o melhor atendimento aos pacientes e alocar ade-
quadamente os recursos disponiveis. No entanto, a falta de uma metodologia
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padronizada e eficiente pode levar a decisdes subjetivas e falhas, prejudi-
cando a qualidade do atendimento e a eficiéncia do sistema de satide como
um todo.

Diante desse problema, propomos o desenvolvimento de um sistema ba-
seado em dados do paciente e de geolocalizagdo, utilizando os protocolos
Acute Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE) e Triagem de
Processo Adaptavel (ADAPT) por meio de um modelo de IA e equipamen-
tos de Internet das Coisas para auxiliar médicos na decisdo de internac¢do na
UTI O sistema seria destinado a central de leitos do estado do Rio Grande do
Sul, que gerencia as internag¢des de UTI através do sistema GERINT.

Entretanto, ap0s tentativas frustradas de reunides com a equipe médica
estadual, o escopo da atual pesquisa foi afunilado para um publico especifico:
gestores de hospitais, médicos intensivistas e equipes de triagem de pacientes.
O novo objetivo desta pesquisa foi aplicar o protocolo de triagem desenvol-
vido pela Associagdo de Medicina Intensiva Brasileira (AMIB), especializado
em cendrios com escassez de leitos de UTI. Com essa mudanca, o problema
atual do estudo foi definido e ajustado para atender as novas especificagoes.

Fase 2 - validagao do problema identificado

A validagdo do problema de pesquisa é uma etapa crucial para garan-
tir que a solucdo proposta seja vidvel e til para os profissionais da éarea
de satde. Nesse sentido, o processo de validagdo envolveu a realizagdo
de conversas com médicos intensivistas para compreender suas necessi-
dades e desafios na tomada de decisdo sobre quais pacientes devem ser
encaminhados para a UTL

Os resultados dessas conversas revelaram que os médicos enfrentam difi-
culdades em escolher quais pacientes devem ser encaminhados para a UTI,
especialmente em situac¢des de alta demanda e escassez de leitos. Essas deci-
sOes sdo complexas e devem levar em consideragdo diversos fatores, como a
gravidade do paciente, o tipo de tratamento necessério, a disponibilidade de
leitos e a probabilidade de sucesso do tratamento.

Para a validacdo do problema, foi realizada uma visita ao Hospital de Ca-
ridade de Santo Angelo, no Rio Grande do Sul, para conversar com a médica
responsavel intensivista. Durante essa visita, foi possivel confirmar o pro-
blema de pesquisa, bem como entender melhor a exaustdo psicolégica dos
médicos em situagdes de calamidade ptublica.

A validacdo do problema de pesquisa garante que a solugdo proposta seja
relevante e eficaz para os profissionais da area de satde. A confirmacdo do
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problema pelos médicos que vivenciaram o periodo de pandemia e a valida-
¢do dos dados coletados reforcam a importancia da pesquisa e da busca por
solugdes que possam auxiliar a equipe médica a tomar decisdes mais precisas
e 4geis em momentos de crise.

Fase 3 - revisao do contexto da pesquisa e da literatura

Essa etapa foi conduzida com base em trabalhos previamente realiza-
dos no mundo académico e também pela validacdo do depoimento dos
médicos para garantir a veracidade.

Devido a dificuldade em obter acesso aos dados de pacientes reais, optou-
se por gerar dados sintéticos, que foram validados por médicos especialistas.
Essa abordagem permite uma andlise em ambiente controlado do problema
identificado, com a criacdo de cendrios simulados e a aplicacdo de diferentes
protocolos de triagem e avaliacao clinica.

Dessa forma, a revisdo do contexto da pesquisa foi uma etapa fundamen-
tal para a compreensdo abrangente do problema de pesquisa e para a
defini¢do da abordagem metodoldgica que seria adotada para a criagdo da so-
lugdo. Permitiu a validagdo da relevancia e atualidade do problema em
questdo, reforcando a importancia da pesquisa e seu potencial impacto na
saude publica.

Durante as etapas do trabalho, foram realizadas pesquisas bibliograficas a
fim de fundamentar o conhecimento existente sobre o problema em ques-
tdo e identificar as melhores solu¢des propostas na literatura cientifica. Foi
realizada uma revisdo sistemadtica e metddica da literatura cientifica disponi-
vel, a fim de fundamentar o conhecimento, comportamento e aplicabilidade
do protocolo AMIB/ ABRAMEDE, apresentando uma analise detalhada.

A revisdo da literatura cientifica foi realizada utilizando palavras-chave
especificas, como “Leito de UTI escasso”, “Protocolo Pandemia”, “Alocagdo
de recursos em esgotamento”, dentre outras, e plataformas de busca, como
ACM, SCOPUS, IEEE, ScienceDirect, Elsevier e PUBMED. Dessa forma, foram
identificados trabalhos relevantes que abordam a problematica da pesquisa,
bem como a utilizagdo de IA em problemas de alocagdo de recursos em UTL

Utilizou-se também uma tese de doutorado intitulada “Avaliacdo de um
instrumento de auxilio a tomada de decisdo para a priorizagdo de va-
gas em unidades de terapia intensiva” de 2018, um modelo de protocolo:
“Protocolo AMIB de alocagdo de recursos em esgotamento durante a pande-
mia por COVID-19” e um artigo: “Intensive care unit (ICU) management
based on big data”.
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A partir dessa revisdo da literatura, identificou-se os principais algoritmos
utilizados na alocagdo de recursos em UTI, bem como seus respectivos funda-
mentos. Dessa forma, possibilitou-se definir os requisitos necessarios para a
construcdo do artefato proposto, permitindo uma compreensdo mais com-
pleta do seu funcionamento, contribuindo para a solugdo do problema
identificado.

Fase 4 - hipoétese e processos do trabalho

Durante o processo de avaliagdo e validagdo do problema de pesquisa,
bem como de revisdes, surgiu a hipétese de que o uso de algoritmos de IA
combinados com modelagem matematica pode resultar em um modelo com-
putacional capaz de recomendar pacientes prioritdrios, baseado na segunda
versdo do protocolo AMIB/ABRAMEDE de 2020. Esse modelo pode ofe-
recer sugestdes de pacientes com maior transparéncia e imparcialidade,
seguindo critérios pré-definidos e treinados, com o objetivo de auxiliar profis-
sionais da satde. Para o desenvolvimento dessa solugdo, foram definidos
quatro processos, 0os quais seguem uma abordagem iterativa e incremental,
visando garantir a qualidade e eficiéncia do artefato final.

| 1 - Processo de geragio dos dados| \ | 3 - Processo de treinamento e validagio da Inteligéncia Artificial | \
1 @
. Dados gerados «° 6?"\\0 \ Base de_dad~os
Algoritmo onde o protocolo **{% ° o Basc de para validagéo
@ —> de geracéo de conseguiu definir| | & g SaqeSrara externa
daos 1 paciente. H treinamento

- H ; Base de Modelo de IA
akea) dados para
i \ Dados gerados | | tpinamento™ng, N eae e — \
onde o protocolo H

A.
)
PROTOCOLO i by, e dados para . -
DAAMIB e gonxoucomed |: Vi, %! treinamento Validagéo do
DAAMIE & Julgamento : o gresnesnnns et
\\ clinico. / : \ : Médico
| 2-Processo de validagiao médica |: I 4 - Processo de Aplicagdo |
sesrsssssssssssssnsnant : PACIENTES A 4 PACIENTES
B : - Pedro I ; 1 - Paulo
[T H Mari Sistema 2 - Pedro
[ = i - Maria ——) auxiliador ao - _.).
Sistme H - Paulo médico ™ 3 - Maria
‘ de =) Base de dados r***1** - Jodo 4 - André
- André 5 - Joao
\
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Figura 2.2: Processos de desenvolvimento.

Conforme ilustrado na Figura 2.2, serdo apresentados a seguir os detalhes
de cada processo, a fim de proporcionar uma compreensdo mais abrangente e
aprofundada das etapas envolvidas no desenvolvimento do estudo. O cédigo
fonte esta disponivel para consulta e uso no repositério do Git Hub [57].
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1 - O processo de geragdo de dados envolve a criagdo de um algoritmo ba-
seado na, recomendacdes da AMIB/ABRAMEDE de alocagdo de recursos em
esgotamento durante a pandemia por COVID-19, para gerar registros de pa-
cientes hipotéticos, representativos do problema a ser resolvido e em formato
apropriado para processamento pela IA. De acordo com o protocolo AMIB,
existem situa¢des em que as pontuagdes sdo idénticas, requerendo deci-
soes da equipe médica. Tais casos foram selecionados e preparados em um
software (para uso no processo de validacdo médica), permitindo que médi-
cos experientes validem e selecionem a melhor escolha, a fim de transmitir
conhecimento ao modelo de IA. A outra parte dos dados, em que o proto-
colo permite a tomada de decisdo, foi separada para ser utilizada no processo
de treinamento e validacao da IA.

2 - O processo de valida¢do médica consiste na utilizagdo de um software
desenvolvido especificamente para receber os dados gerados pelo algo-
ritmo com base no protocolo AMIB/ABRAMEDE, que foram marcados
como casos que requerem julgamento clinico. Esse software foi disponibili-
zado para médicos voluntarios, que realizaram a ordenagdo dos casos em um
grupo de 10 pacientes. Os dados resultantes da ordenagdo foram entdo ar-
mazenados em uma base de dados dedicada e foram utilizados na fase
subsequente do projeto, a fim de treinar e validar o modelo de IA. E impor-
tante destacar que a validacdo médica é fundamental para garantir a precisdo
e a eficadcia do modelo, uma vez que os médicos podem identificar erros ou
lacunas nos dados gerados pelo algoritmo.

3 - No processo de treinamento e validacdo da IA, a base de dados unifi-
cada, composta por dados validados no processo 2 e por dados gerados com
decisdes no processo 1, é dividida em 70% para treinamento e 30% para teste.
O algoritmo random forest é empregado para o treinamento do modelo, per-
mitindo que este reconheca padrdes e tome decisdes com base nos dados
fornecidos. Durante o treinamento, sdo realizadas experimentacdes e monito-
ramento do desempenho, com ajustes efetuados conforme necessario. Apds a
validagdo da base de dados, o modelo de IA é exportado em um arquivo e
é submetido a uma validacdo adicional com dados inéditos para avalia-
¢do de sua precisdo de acerto. Nesta fase, alguns médicos também sdo
convidados a realizar validagdes em amostras para validacao.

4 - No processo de aplicagdo, o modelo de IA treinado é aplicado para re-
solver o problema em questdo. Ao inserir uma lista de pacientes, o0 modelo
pode ordend-los rapidamente com base em sua prioridade, auxiliando o mé-
dico na escolha dos pacientes mais urgentes. Esse processo é possivel devido
ao aprendizado do modelo sobre os padrdes de dados relevantes e a capaci-
dade de tomar decisdes precisas com base nesses padrdes. No entanto, é
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importante ressaltar que a decisdo final cabe ao médico responsével, sendo a
IA uma ferramenta de suporte a tomada de decisdo.

Fase 5 - escrita do trabalho

A escrita do trabalho ocorreu simultaneamente ao processo de pesquisa,
onde a cada etapa concluida, os resultados obtidos foram documentados.
Apbs a conclusdo de todas as etapas da pesquisa, a escrita do trabalho foi re-
visada e ajustada com base nos resultados obtidos. Cada passo da pesquisa
foi descrito detalhadamente, desde a defini¢do da pesquisa e das hipéteses
até a validagdo do modelo de Inteligéncia Artificial e a aplicagdo proposta.

Para garantir a precisdo e clareza das informagdes apresentadas no traba-
lho, foram utilizadas as melhores préticas de escrita cientifica, incluindo
referéncias bibliograficas adequadas, linguagem técnica apropriada e uma
estrutura coerente e organizada. A escrita do trabalho foi essencial para docu-
mentar todo o processo de pesquisa, bem como para comunicar os resultados
e conclusdes para a comunidade cientifica e outros interessados.

2.2 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada nesta pesquisa, discutiu
sua importancia e esclareceu o método de trabalho e seus processos. A com-
binacdo dessas duas abordagens permitiu a conducido eficaz da pesquisa,
garantindo a integridade dos resultados obtidos.
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Capitulo 2. Materiais e Métodos



Capitulo 3

Referencial Teorico

Think like a wise man,
but communicate in )o(ain Languag@‘

William B. ycafs, Jrish dramatist & poef (1865-1939)

ste capitulo apresenta o referencial tedrico da pesquisa, explo-
rando conceitos fundamentais relevantes para o campo da satde
e tecnologia. Sdo discutidos o fluxo do processo de admissdo do pa-
ciente e o protocolo de alocagdo de recursos da AMIB/ABRAMEDE
e apresentado seus critérios. Sdo abordados também tépicos conceituais
relacionados a inteligéncia artificial e suas sub-areas.

3.1 Fluxo e protocolo de triagem de pacientes na
UTI

A Unidade de Terapia Intensiva (UTI) é um setor crucial em hospitais,
onde pacientes graves e criticos sdo tratados. O gerenciamento eficiente de re-
cursos é fundamental para garantir que os pacientes recebam o atendimento
adequado e a melhor chance de recuperagao, sendo necessario um fluxo orga-
nizado de pacientes e um protocolo de triagem rigoroso para alocar recursos
de forma eficiente. Nesta secdo, serd apresentado o fluxo de pacientes que en-
tram na UTI e o protocolo de triagem de alocagdo de recursos, destacando sua
importancia.

19
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3.1.1 Fluxo do processo da admissao do paciente

Quando um leito é liberado, o médico responsavel enfrenta a dificil tarefa
de decidir qual paciente serd admitido, muitas vezes tendo que escolher en-
tre aqueles com poucas chances de sobrevivéncia. Esse € um momento de
grande incerteza e ansiedade para todos os envolvidos.

O fluxo de admissdo de um paciente em uma UTI geralmente envolve va-
rios passos e pode variar de acordo com a instituigdo de satide em questao. A
seguir, é descrito um fluxo tipico de admissdo de um paciente em uma UTIL.

Tipicamente o paciente é encaminhado para a UTI por um médico ou ou-
tro profissional de satide. Isso pode acontecer ap6s uma internacdo hospitalar
ou ap6s um procedimento médico, como uma cirurgia. Antes de ser inter-
nado, o paciente passa por uma avaliacdo detalhada realizada pelo médico
responsavel, incluindo a verificacdo de sinais vitais e um exame fisico
completo. Alguns exames de sangue podem ser solicitados e, em casos
especificos, é possivel que sejam necessdrios exames de imagem, como
radiografias ou tomografias.

Ap0s aferigdes e triagem dos pacientes, o médico responsavel pela UTI é
confrontado com a complexa tarefa de selecionar quais pacientes devem ocu-
par as vagas disponiveis, em um contexto de alocagao de recursos limitados
durante pandemias. Além de avaliar a condi¢do médica dos pacientes, fato-
res prognodsticos, como a probabilidade de sobrevivéncia e a capacidade de
resposta ao tratamento, também precisam ser considerados para garantir
uma alocacdo eficiente e justa dos recursos disponiveis.

A alocacdo de leitos de UTI durante pandemias é um processo delicado e
complexo que exige um equilibrio cuidadoso entre a equidade e a eficiéncia
na utilizagdo dos recursos limitados. Para atingir esse equilibrio, é necessa-
rio o envolvimento de uma equipe interdisciplinar de profissionais de satide
e gestores hospitalares, que trabalhem em conjunto para otimizar a utiliza-
¢do dos recursos disponiveis, por meio da aplicacdo de critérios objetivos e
transparentes de triagem e alocacdo de pacientes.

Ap6s o paciente estar alocado, o médico responsavel pela UTI deter-
mina o tratamento adequado para o paciente, conectando a equipamentos de
monitoramento, como monitores cardiacos ou de pressdo arterial, para acom-
panhar sua condi¢do de perto. Enquanto estiver na UTI, o paciente serd
acompanhado de perto por uma equipe de profissionais de satide, incluindo
médicos, enfermeiros e técnicos de enfermagem.
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O paciente é avaliado regularmente pela equipe médica responsavel para
verificar seu progresso e fazer ajustes no tratamento, se necessario. Quando o
paciente estiver estavel o suficiente, ele poderd ser transferido para um leito
de enfermaria ou para sua casa.

E importante lembrar que o fluxo de admissio de um paciente em uma
UTI pode variar de acordo com a institui¢do de satide e a condicdo especifica
do paciente. Quando possivel, a equipe de satide ira trabalhar em estreita co-
laboracdo com o paciente e seus cuidadores para garantir que todas as
decisdes de tratamento sejam tomadas de forma cuidadosa.

3.1.2 Protocolo de alocagao de recursos AMIB/ABRAMEDE

A alocagdo justa e transparente de recursos em situagdes de emergén-
cia é crucial para garantir que pacientes com maior chance de sobrevivéncia
recebam tratamento adequado. Em resposta a pandemia de COVID-19, a As-
sociagdo de Medicina Intensiva Brasileira (AMIB) publicou um protocolo em
2020 que estabelece critérios claros e fundamentados para a alocagdo de re-
cursos em situagdes de esgotamento [31]. O protocolo segue as leis brasileiras
e é eticamente justificdvel, proporcionando uma base para decisdes claras e
transparentes em tempos de crise.

A escassez de leitos de UTI no Brasil é histérica, e a COVID-19 agra-
vou ainda mais a situagdo, aumentando a demanda por esses recursos.
A avaliagdo e selecdo adequadas de pacientes sdo essenciais para redu-
zir o nimero de mortes causadas por doencas e garantir que os recursos
disponiveis sejam utilizados de forma justa [45]. Ao adotar procedimen-
tos claros e transparentes, como os estabelecidos no protocolo da AMIB, a
distribuicdo adequada de recursos é favorecida, minimizando os prejui-
zos em situagdes de escassez. A adogdo desses procedimentos é recomendada
por organizagdes de saude, pois pode beneficiar o maior ntimero possi-
vel de pessoas e garantir que as decisdes de alocagdo de recursos sejam justas
e baseadas em critérios objetivos e bem definidos [15].

Durante momentos ndo pandémicos, a disponibilidade de leitos de UTI
em servicos publicos de satde é baseada em dois fatores: a necessidade de te-
rapias de suporte orgéanico e a probabilidade de recuperagdo do paciente.
Nesses cendrios, as decisdes relacionadas ao plano de cuidados dos pacientes
sdo centradas no individuo, e podem ser discutidas com os pacientes, seus fa-
miliares e a equipe assistente, a fim de refletir as caracteristicas clinicas
e as preferéncias dos envolvidos. E importante notar que nido é conside-
rada uma infracdo ética ou legal ndo oferecer medidas de suporte organico a
pacientes em fase terminal.
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No entanto, em momentos pandémicos, como o recente cendrio do
COVID-19, a demanda por leitos de UTI e ventiladores mecanicos tem exce-
dido a oferta disponivel, fazendo com que a atengdo da equipe médica se
volte para a redugdo do ntimero de mortes na populacdo como um todo. Nes-
ses casos, a triagem de pacientes é uma etapa crucial para minimizar o
problema, uma vez que sua utilizagdo contribui para a redugdo do ntimero de
mortes em nivel populacional. Em crises sanitérias, o processo de triagem se
torna ainda mais importante para minimizar os danos, j& que sua im-
plementacdo pode contribuir para reduzir o nimero de mortes em nivel

populacional.

Diante da pandemia, a AMIB, prop6s um protocolo que inclui um modelo
de triagem baseado em um modelo de aceitabilidade social [4] e ajustando as
leis do pais, sendo uma intersec¢do dentre trés areas:

i. Etico, legais e aceitabilidade social: modelo que protege de potenciais
questionamentos juridicos.

ii. Aplicabilidade: modelo complexo para oferecer uma seguranca
preditiva e que seja aplicavel na prética.

iii. Area técnica: modelo que auxilia o profissional de satide a tomar deci-
sdes complexas associadas a alocacdo de leitos de UTI e ventiladores,
retirando uma grande carga de responsabilidade deixando o processo
de decisdo mais transparente.

O objetivo do protocolo em questdo, é salvar o maior ntimero possivel de
vidas, no menor tempo e com menos recursos. Busca proteger os profissio-
nais de satde de possiveis implicagdes morais e juridicas decorrentes da
tomada de decisdo, garantindo a transparéncia do processo de selecdo e res-

ponsabilidade perante a sociedade. Este protocolo é aplicdvel a todos os
pacientes, sem distingdo.

O protocolo lista as condigdes essenciais para o inicio da implementacdo
das regras, sendo elas:
i. o reconhecimento de estado de emergéncia em satide publica;

ii. o reconhecimento de que tenha havido esforcos razoaveis em aumentar
a oferta dos recursos em esgotamento;

iii. a criagdo de comissdes de triagem hospitalares pelos diretores técnicos;
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iv. o alinhamento da gestdo do protocolo intra-hospitalar com o sistema de
regulacdo de leitos, locais/regionais que facilite a disponibilidade de
leitos entre unidades hospitalares;

v. a monitoragdo regular da condi¢do de esgotamento de recursos de
forma a identificar a necessidade do inicio da aplicagdo do protocolo
bem como as condic¢des para seu encerramento e;

vi. o antncio publico do inicio e encerramento da aplicagdo do protocolo.

Amplamente difundida entre os profissionais de satide, principalmente na
area de intensivistas, a primeira versao criada do protocolo de triagem de alo-
cacdo de recursos em esgotamento durante a pandemia por COVID-19, foi
debatida sob o aspecto das varidveis extraidas, com o objetivo de melhorar o
protocolo e ser uma alternativa em momentos criticos. Realizou-se uma atua-
lizacdo que resultou em uma segunda versdo, com consideragdes relevantes
da Associagdo Brasileira de Medicina de Emergéncia (ABRAMEDE), da Soci-
edade Brasileira de Geriatria e Gerontologia (SBGG) e Academia Nacional
de Cuidados Paliativos (ANCP), melhorando a forma de escrita, justifi-
cando as mudancas com embasamento cientifico, e realizando mudancas,
destaca-se a alteracdo de uma varidvel, e de um critério de desempate.

A nova versdo teve a modificagdo do critério que diz respeito a idade do
paciente, que por questdes ética, juridica e discriminatéria, entendeu-se que
altera-la pelo ECOG, como medida de funcionalidade do paciente, sera mais
eficaz em uma anélise sob a condi¢do de satide do paciente. Ainda nesse as-
pecto, outra informacdo alterada, é o ultimo critério de desempate caso os
anteriores ndo foram possiveis de ser aplicados, na primeira versao, era defi-
nido uma randomizag¢do dos pacientes na espera. Na versdo atual, o dltimo
critério é um julgamento clinico da equipe de triagem.

Critérios do protocolo

O modelo de triagem considera trés critérios clinicos: a avaliacdo da gra-
vidade da situagdo aguda do paciente, com base nos 6rgaos comprometidos,
calculada pelo SOFA; a presenca de comorbidades graves, indicando um pe-
riodo previsto de vida limitado; e a funcionalidade do paciente, avaliada pela
escala ECOG. A AMIB desenvolveu uma tabela que apresenta visualmente os
valores correspondentes a cada critério, conforme demonstrado na Tabela 3.1.
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CRITERIOS PONTUACAO
1 2 3 4

Passo 1 - Calcular e pontuar <8 9-11 12-14 > 14
conforme estratificacdo ao lado.

Passo 2 - Tem comorbidades gra- — — Sim —
ves, com expectativa de sobrevida
< que um ano?

Passo 3 - Aplicar a ECOG e pon- 0-1 2 3 4
tuar conforme a estratificacdo ao
lado

Passo 4 - Calcular a pontuacao
total dos critérios

Passo 5 - Alocar o leito de UTI ou
VM ao paciente com menor pon-
tuacdo total desde que ndo tenha
havido empate.

Passo 6 - Em caso de em-
pate utilizar os seguintes critérios
hierarquicamente:

Passo 6a - Menor escore SOFA
total.

Passo 6b - Julgamento clinico da
equipe de triagem.

Tabela 3.1: Citérios do protocolo de alocagdo de recursos AMIB/ABRA-
MEDE. (Adaptado de Conselho Federal de Medicina (CFM)

[13]).

Critério 1 - Sequential Organ Failure Assessment

O primeiro critério do protocolo AMIB, é calculado pelo Sequential Or-
gan Failure Assessment (SOFA), ele avalia objetivamente o avango de uma
disfungdo orgéanica em pacientes que apresentam alguma infeccdo, bem
como a mortalidade diante de um estado de satde critico de um indivi-
duo, avaliando seis sistemas diferentes a partir de diversos exames clinicos e
laboratoriais, e prediz a mortalidade de pacientes com sepse (presenga de dis-
fungdo organica que ameaga a vida, por conta de uma resposta exacerbada a
uma infec¢do) a partir da pontuagéo [33].
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A pontuacgdo é atribuida aos seis sistemas organicos corpo humano, sdo
eles: respiratdrio, cardiovascular, hepético, renal, neurolégico e de coagula-
¢do, com base em sua avaliagdo e classificagdo de zero a quatro pontos. A
pontuacdo deve ser calculada 24 horas ap6s a admissao do paciente e, subse-
quentemente, a cada 48 horas, conforme justificado pelo termo "sequencial".
Cada sistema representa um componente vital do corpo humano e sua
avaliagdo continua é importante para monitorar a condi¢do do paciente.

O valor zero representa que o sistema estd normal, e quatro repre-
senta que o sistema estd em um alto grau de disfuncdo ou faléncia. A
escala SOFA tem uma pontuacdo varidvel entre zero e vinte e quatro (0-
24), e existe uma correlacdo entre a pontuagdo SOFA e a porcentagem de
mortalidade do paciente. A Tabela 3.2 apresenta essa correlagao:

SOFA | MORTALIDADE
0-6 < 10%
7-9 15-20%
10-12 40-50%
13-14 50-60%
15 > 80%
15-24 > 90%

Tabela 3.2: Pontuacdo SOFA por taxa de mortalidade.

i. Sistema neuroldgico: recebe avaliacdo a partir da escala de coma de
Glasgow (ECG), é uma escala de ordem neuroldgica capaz de medir e
avaliar o nivel de consciéncia de uma pessoa que tenha sofrido um trau-
matismo craniano. Esse método é regularmente utilizado durante as
primeiras 24 horas apds o trauma, muito confidvel para detectar o ni-
vel de consciéncia de uma pessoa ap6s acidentes. A avaliacdo da escala
é baseada em trés parametros: abertura ocular, resposta motora e res-
posta verbal. Cada parametro recebe uma pontuagdo e o somatorio final
resulta no diagndstico do paciente. A classificagdo que varia de 3 a 8
pontos é considerada grave, tendo a necessidade de intubacdo imediata,
de 9 a 12 pontos é considerada moderada e a classificagdo do ECG de 13
a 15 é considerada leve. A pontuacdo relacionada ao SOFA ao somat6-
rio do ECG, é da seguinte forma: 1 ponto: se total acima de 13; 2 pontos:
se total acima de 10; 3 pontos: se total acima de 6; 4 pontos: se total for
menor que 6; caso total de ECG for 15, ndo pontua no score SOFA [62].
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1ii.
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Pontos | Defini¢do

0 15
Entre 13 a 14
Entre 10 a 12
Entre6a9

=~ W N (=

Menor que 6

Tabela 3.3: Classificacdo do sistema neurolégico.

Sistema respiratério: avaliado a partir de dados obtidos através de ga-
sometria arterial, coletado através de um exame de sangue em uma
artéria, sendo mensurado pela razdo entre PaO2/FiO2, os gases presen-
tes no sangue, como o oxigénio o gas carbdnico [42]. A pontuacido
relacionada ao SOFA aos valores capturados no sistema respiratério, é
da seguinte forma: 1 ponto: se PaO2/FiO2 abaixo de 400; 2 pontos: se
PaO2/FiO2 abaixo de 300; 3 pontos: quando o paciente estd em su-
porte ventilatério com a PaO2/FiO2 abaixo de 200; 4 pontos: quando a
relacdo tem resultado menor que 100mmHg com suporte ventilatorio.

Pontos | Definicdo

0 PaO2 > 400 em ar ambiente
SpO2 > 92% com Cateter nasal O2 até 21/min
SpO2 > 92% com Cateter nasal O2 até 51/min

SpO2 > 92% com ventilagdo mecanica com FiO2 até 40%

= (W=

SpO2 > 92% com ventilagdo mecanica com FiO2 > 40%

Tabela 3.4: Classificacdo do sistema respiratorio.

Sistema cardiovascular: o paciente que apresenta hipotensdo e ne-
cessidade de droga vasoativa (DVA) é quem pontua nesta parte do
score. E mensurado a partir da Pressdo Arterial Média (PAM), medido
por mmHg. A pontuagdo relacionada ao SOFA aos valores captura-
dos no sistema cardiovascular, é da seguinte forma: 1 ponto: se PAM
abaixo de 70 mmHg; 2 pontos: é considerado o uso de DVA, se adminis-
tracdo de dopamina < 5 pg/kg/min ou dobutamina em qualquer dose;
3 pontos: se administragdo de dopamina entre 5,1 e 15 pg/kg/min, no-
radrenalina menor que 0,1 pg/kg/min ou adrenalina menor que 0,1; 4
pontos: em caso de aumento da dosagem das DVAs; caso a PAM for 70
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mmHg, ndo pontua no score SOFA [46].

Pontos | Defini¢ido
0 PAM > 70mmHg Sem uso de vasopressor
1 PAM menor que 70mmHg e Sem uso de vasopressor
2 Em uso de Dopamina < 5 ou Dobutamina qualquer dose
3 Em uso de Dopamina > 5 ou Noradrenalina < 0.1
4 Em uso de Dopamina > 15 ou Noradrenalina > 0.1

Tabela 3.5: Classificacdo do sistema cardiovascular.

iv. Sistema coagulagdo: avaliado a partir do exame de contagem de pla-

Vi.

quetas/trombdcitos no sangue (plaquetograma 10°/uL). A pontuagao
relacionada ao SOFA aos valores capturados no sistema de coagula-
¢do, é da seguinte forma: 1 ponto: se contagem abaixo de 150; 2 pontos:
se contagem abaixo de 100; 3 pontos: se contagem abaixo de 50; 4 pon-
tos: se contagem abaixo de 20; caso a contagem for 150.000/mm, ndo
pontua no score SOFA.

Pontos | Definicdo

0 Maior que 150
Entre 100 a 149
Entre 50 a 99
Entre 20 a 49
Menor que 20

= W (N =

Tabela 3.6: Classificacdo do sistema de coagulagdo.

Sistema hepético: realizada com o exame de bilirrubinas totais para
avaliar o funcionamento do figado, é uma substancia alaranjada produ-
zida quando o figado decompde glébulos vermelhos velhos [33]. A
pontuacdo relacionada ao SOFA aos valores capturados no sistema he-
pético, é da seguinte forma: se o valor é menor que 1.2, ndo pontua no
score SOFA; 1 ponto: se valor abaixo de 1.9; 2 pontos: se valor abaixo de
5.9; 3 pontos: se valor abaixo de 11.9; 4 pontos: se contagem maior de 12.

Sistema renal: para a avaliacdo é considerado dois pardmetros: Creati-
nina (pmol/L) e débito urindrio (mL/dia). A pontuagdo relacionada ao
SOFA aos valores capturados no sistema renal, é da seguinte forma: 1
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Pontos | Defini¢ido

0 Até 1.2
1 Entre 1.2a 1.9
2 Entre 2 e 5.9
3 Entre 6 e 11.9
4 Maior que 12

Tabela 3.7: Classificacdo do sistema hepadtico.

ponto: se creatinina abaixo de 1.2; 2 pontos: se creatinina abaixo de 1.9;
3 pontos: se creatinina abaixo de 4.9 ou diurese abaixo de 500 mL/dia; 4
pontos: quando diurese abaixo de 200 mL/dia ou creatinina maior a 5.0;
caso creatinina abaixo de 1.2, ndo pontua no score SOFA [33].

Pontos | Definicdo
0 Creatinina menor que 1.2
1 Creatinina entre 1.2 a 1.9
2 Creatinina entre 2.0 a 3.4
3 Creatinina entre 3.5 a 4.9 ou diurese entre 199 até 500ml/dia
4 Creatinina maior que 5.0 ou diurese menor que 200ml/dia

Tabela 3.8: Classificacdo do sistema renal.

Critério 2 - Supportive and Palliative Care Indicators Tool

O segundo critério citado pela AMIB pode ser calculado por duas ferra-
mentas: Supportive and Palliative Care Indicators Tool (SPICT-BR) ou o
PIG-GSF, ambas para entender a expectativa de sobrevida do paciente, para
esse artigo foi escolhido usar a ferramenta SPICT-BR, que é uma lista de indi-
cadores gerais de deterioracdo clinica e de indicadores de gravidades de
doengas especificas: doengas cardiovasculares, doencgas renais, respiratérias,
hepéticas, cancer, doengas neurolégicas e deméncias e fragilidades [54].

Para que haja a indica¢do de cuidado paliativo do paciente necessita pon-
tuar pelo menos 02 ou mais dos indicadores gerais e 01 indicador especifico.
O SPICT-BR foi traduzido e validado para utilizagdo em pacientes brasilei-
ros em abril de 2016. A pergunta surpresa, corresponde ao questionamento —
“Vocé acredita que o seu paciente tem expectativa de vida menor do que
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N

12 meses?”, direcionado a equipe de satde, mas especificamente, ao mé-
dico. Se a resposta for “Sim”, conforme o protocolo AMIB, recebera 3 pontos
no total, caso contrdrio ndo somara.

Critério 3 - Eastern Cooperative Oncology Group

O Eastern Cooperative Oncology Group (ECOG) é o terceiro critério do
protocolo AMIB, é um instrumento validado e amplamente utilizado em on-
cologia e que busca quantificar a capacidade funcional fisica e capacidade de
independéncia e autocuidado do paciente. A inferéncia é que quanto pior a
escala de performance do paciente menor sua reserva fisiolégica e piores os
desfechos clinicos.

A coleta desta medida deve ser referente a performance que o paciente
exiba nas duas a quatro semanas que antecederam a internacdo de maneira a
excluir o fator confundidor da presenca de doenga aguda que possa ter se ini-
ciado nas duas semanas imediatamente anteriores a internacdo hospitalar.
Nao é recomendado o uso deste critério, sem uma avaliacdo clinica individu-
alizada, a pacientes portadores de deficiéncias fisicas de longa data e que
apresentem uma boa condicdo de adaptacéo [50].

3.2 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (IA) ndo tem somente uma defini¢cdo, pode-se di-
zer de forma geral que é um subcampo da ciéncia da computagdo que tem
como objetivo desenvolver solugdes para um problema, simulando a capa-
cidade humana de sugerir solu¢des e/ou tomar decisdes para situagdes
especificas [55]. Para os autores Charniak [11], a IA é a “faculdade men-
tal” que aprende através de modelos computacionais. Para o inventor e
futurista Ray Kurzweil [32] a IA é a arte de criar maquinas, para que pos-
sam executar fun¢des que precisam de inteligéncia. A IA é baseada em
técnicas de aprendizado de maquina, que permitem que os sistemas apren-
dam por meio de experiéncia e adaptem suas agdes de acordo com o
ambiente em que estdo inseridos [5].

A inteligéncia artificial em suas subdreas possui véarias capacidades, como:

e Reconhecer padrdes.

e Reconhecer imagens.
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e Compreender uma linguagem escrita ou falada.
e Fazer/perceber relacdes entre eventos que um humano néo faria.

e Obedecer a algoritmos criados para fazer decisdes como se fosse um
especialista.

e Entender os conceitos passados e ndo somente processar dados.

e Adquirir “raciocinios” pela capacidade de melhorar o préprio conheci-
mento e integrar novas experiéncias com o objetivo de resolver
problemas ou realizar tarefas especificas [35].

De acordo com a pesquisa do Professor Cozman Cozman [16], a inteligén-
cia artificial tem uma ampla gama de aplicag¢des, incluindo representacdo de
conhecimento e raciocinio, tomada de decisdo, sistemas multiagentes, apren-
dizado de méaquina, a interse¢do da inteligéncia artificial com a sociedade,
processamento de linguagem natural, visdo computacional e robética.

A TA é uma ferramenta poderosa que pode ser utilizada para avaliar os re-
sultados de experimentos bioldgicos, requerendo informagdes sobre o tipo de
resultados esperados e as caracteristicas dos organismos envolvidos, além de
ser considerada uma ferramenta especializada na andlise de experimentos bi-
olégicos, devido a sua capacidade de simular habilidades humanas [16]. O
subcampo de estudo conhecido como machine learning é especialmente im-
portante, pois permite a automatizagdo da criacdo de modelos analiticos.
Em resumo, a Inteligéncia Artificial é uma tecnologia que pode ser apli-
cada com sucesso na avaliacdo de experimentos biolégicos e na criacdo de
modelos analiticos [12].

Machine learning

Machine Learning (ML) é um campo da ciéncia da computagdo que se de-
dica a pesquisa e desenvolvimento de sistemas capazes de aprender por meio
de experiéncia e adaptar suas a¢des de acordo com o ambiente em que estdo
inseridos [5]. ML é uma subdrea da inteligéncia artificial (IA) que visa criar
sistemas capazes de realizar tarefas de forma autonoma, sem a necessidade
de intervengdo humana [55]. O objetivo do ML é criar sistemas capazes de
aprender por meio de dados e de aplicar esses conhecimentos em tarefas es-
pecificas, como previsdo de resultados, classificacdo de objetos identificando
padrdes como também tomar decisdes com ou sem a intervengdo humana [2].
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O criador do conceito, Arthur Samuel define ML como: “Um campo de es-
tudo que da aos computadores a habilidade de aprender sem terem sido
programados para tal” [3]. A ML requer um conjunto de caracteristicas
como entrada, e entrega uma saida com o critério de agrupamento ou
classificacdo [58].

O reaproveitamento do aprendizado de méquina em aplica¢des de diver-
sas dreas é comum atualmente, criando um modelo de machine learning. O
modelo resulta em um algoritmo especialista, que analisa dados histéricos de
um determinado assunto e pode-se aplicar um algoritmo que fard a predi-
¢do sobre valores ainda ndo vistos, ou seja, a partir de um histérico, pode-se
criar um modelo para prever o que possivelmente ird acontecer [58]. Exis-
tem trés tipos de aprendizado de mdquina: aprendizado supervisionado,
aprendizado nado supervisionado e semi-supervisionado, detalhados a seguir.

Aprendizado Nao Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, a mdquina ndo tem interacdo humana e deve
entender o que tem que fazer com os dados de entrada, mas ndo tem uma
classificagdo de saida, tendo de agrupar os dados da maneira légica conforme
o algoritmo utilizado [10, 61].

A aprendizagem ndo supervisionada ocorre quando um algoritmo
aprende com um exemplo, sem a supervisdo de um humano [65]. Ele tende a
classificar os dados por grupos que ndo sdo previstos mas que trazem um pa-
drdo que o algoritmo percebeu. E usado com dados que nao possuem as
variaveis target de saidas. Durante o treinamento ele ndo recebe os da-
dos de saida, fazendo com que os algoritmos tenham que descobrir qual a
melhor saida, normalmente classificando os dados [61]. O objetivo é estrutu-
rar os dados e encontrar um padrdo neles conforme o modelo, ressaltando
seu funcionamento em dados transacionais, com atributos semelhantes.

Aprendizado Semi-supervisionado

Normalmente utilizada em grandes bases de dados, quando é preciso
mesclar a classificacdo da mdquina, juntamente com a interacdo humana, rea-
lizando a classificagdo, mesclando as duas categorias anteriores [10, 60, 61].
Portanto, o termo aprendizagem de maquina é usado quando um programa
pode automaticamente encontrar padrdes e relagdes em um conjunto de da-
dos, sem que o programa possua qualquer conhecimento de saida dos
dados [65].
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Aprendizado Supervisionado

2

A maquina é ensinada por um humano, inserindo os dados de en-
trada e de saida. Normalmente é a mais utilizada, porque o humano tem o
controle da classificacdo dos resultados finais [60].

O aprendizado supervisionado é uma abordagem da inteligéncia artificial
que se assemelha ao processo de aprendizado humano, no qual os individuos
sdo treinados com exemplos rotulados e aprendem a prever os rétulos (tam-
bém conhecidos como “labels”) em novas entradas de dados nédo rotulados.
Esta abordagem pode ser comparada ao processo de ensino de uma cri-
anca de cerca de 4 anos, em que os pais fornecem exemplos rotulados e a
crianga aprende a associar os rétulos as entradas de dados. O aprendi-
zado supervisionado é utilizado em varias areas, como reconhecimento de
padrdes, classificagdo de objetos e previsdo de resultados [8, 10].

Cada algoritmo de aprendizado procura por padrdes nos dados de treina-
mento para que possam ser utilizados para prever a saida para novas
entradas de dados. Cada algoritmo pode ser adequado para a procura de di-
ferentes tipos de padrdes. Depois de treinado com um conjunto de dados
rotulados, o algoritmo é testado em um conjunto de dados ndo rotulados para
avaliar sua precisdo na previsdo da saida. O aprendizado automatico é comu-
mente utilizado em sistemas que possuem dados histéricos, pois pode ser
utilizado para prever possiveis acontecimentos futuros [36].

A aprendizagem supervisionada se divide em duas subcategorias:

e Classificacdo - tem como objetivo atribuir rétulos a entradas de da-
dos qualitativas ou categéricas. O algoritmo de classifica¢do é treinado
com um conjunto de dados rotulados e, em seguida, é utilizado para
prever o rétulo para novas entradas de dados. A classifica¢do é frequen-
temente utilizada quando as previsdes sdo de natureza distinta, como
por exemplo, tweets positivos e negativos ou classificagdo de género a
partir de uma foto [36].

e Regressao - tem como objetivo prever valores numéricos especificos a
partir de entradas de dados quantitativas. O algoritmo de regressdo é
treinado com um conjunto de dados rotulados e, em seguida, é utili-
zado para prever o valor numérico para novas entradas de dados. A
regressdo é frequentemente utilizada para prever varidveis quantitati-
vas, como por exemplo, o peso, a altura, o preco de um produto ou o
tamanho de um objeto [61].
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Para aumentar a eficiéncia em aplicagdes de diversas areas, é criado um
modelo de machine learning baseado em algoritmos especialistas que anali-
sam dados histéricos de um determinado assunto. Este modelo é utilizado
para aplicar um algoritmo que fard previsdes sobre valores ainda nao vis-
tos, ou seja, a partir de um histérico de dados, é possivel criar um modelo que
preveja o que possivelmente ird acontecer no futuro. O objetivo do ML é criar
sistemas capazes de aprender por meio de experiéncia e adaptar suas a¢oes
de acordo com o ambiente em que estdo inseridos [10].

Repita até encontrar o melhor modelo
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Figura 3.1: Fluxo do modelo de machine learning. (Adaptado de Chappell
[10], Souza [61]).

Méodulos de pré-
processamento de
dados

A fase da coleta de dados trata do material que serd usado durante o pro-
cesso de aprendizado, (banco de dados, planilhas, texto). As informacdes
devem ter uma quantidade grande e serem de qualidade alta, para que o mo-
delo final tenha uma boa precisdo de predigdo [10]. A fase seguinte é a
preparagdo dos dados, um processo essencial para melhorar a qualidade dos
dados de entrada, é feita a verificagdo das informacdes coletadas na fase
anterior.

Essa fase demanda muito tempo para ser completada. Quanto maior a
quantidade de dados e forma de estrutura, mais tempo serd gasto pelo cien-
tista de dados para finaliza-la. Chappell [10], destaca que 75% dos dados sdo
para treinamentos, e 25% sdo para a fase de avaliacdo. Sao muitas técnicas
utilizadas para melhorar a qualidade, dentre elas, entendimento da estrutura
e dos dados, realizagdo da limpeza, eliminacdo de dados desnecessarios, re-
codificagdo, organizagdo, tratamento de dados faltantes, afim de obter uma
base de dados limpa para que o algoritmo faga a predigdo mais exata [61].
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Na fase da escolha/treinamento do modelo, é aplicado o algoritmo esco-
lhido nos dados ja transformados na fase anterior. Existem uma infinidade de
modelos de aprendizado de maquina disponiveis, mas cada um com suas
caracteristicas.

A etapa de treinamento é fundamental para preparar a maquina como
também para aprimorar as suas habilidades de previsdo. E nessa etapa que a
maquina efetivamente aprende com seus erros e torna-se cada vez mais aper-
feicoada [10]. Ap6s a maquina entender o que tem que fazer, com o modelo e
os dados, é aplicada a fase de avaliacdo, que consiste na precisdo do
modelo, com as informacdes ndo utilizadas no treinamento, os 25% dos da-
dos [10]. Essa fase é realmente uma avaliacdo para testar se a maquina
aprendeu, ou somente memorizou os dados passados.

Aperfeicoando o aprendizado da madquina, inicia-se a fase do aprimo-
ramento dos parametros, que tem por objetivo melhorar a eficiéncia
e consequentemente a qualidade do modelo. Essa etapa identifica valo-
res de varidveis que afetam diretamente a acuracia do modelo e o tempo de
treinamento necessdrio. Pode ser o ponto de reinicio, utilizado para refa-
zer todo o processo quando o algoritmo utilizado nédo é satisfatério [10, 61].
Por fim a fase de predigdo pode ser aplicada, pois a maquina estd preparada
para responder as tarefas que foram programadas [61].

3.2.1 Arvore de decisio

Arvore de decisdo é um algoritmo de aprendizado automaético que cria
uma estrutura em forma de &rvore para representar decisdes e suas possi-
veis consequéncias [25] baseadas em atributos de um conjunto de dados.
Cada n6 da &arvore representa uma decisdo a ser tomada e cada ramo
representa uma consequéncia possivel dessa decisao [44].

O objetivo do algoritmo de drvore de decisdo é construir um modelo de
aprendizado supervisionado que permita realizar previsdes sobre a saida
para novos dados de entrada, baseado nas rela¢des entre entradas e sai-
das aprendidas a partir de um conjunto de dados rotulados [5]. A drvore de
decisdo é um algoritmo de aprendizado supervisionado que permite reali-
zar previsdes devido a sua capacidade de visualizar a légica subjacente a
tomada de decisdo bem como sua facilidade de interpretacdo e implementa-
¢do [25, 51]. Além disso, as arvores de decisdo sdo faceis de interpretar e
implementar, tornando-as uma escolha popular para muitos problemas de
aprendizado de maquina [28].
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O processo de criagdo de uma arvore de decisdo comega com a esco-
lha do atributo que melhor divide o conjunto de dados em subconjuntos mais
homogéneos [56]. Em seguida, o processo é repetido para cada subcon-
junto até que todos os nés da arvore sejam folhas, ou seja, representem uma
classe de saida. As folhas da arvore de decisdo sdo utilizadas para reali-
zar a previsdo para novas entradas de dados, baseando-se nas decisdes
tomadas ao longo da arvore [63].

No entanto, pode ter dificuldades em lidar com dados muito ruidosos ou
com atributos altamente correlacionados, o que pode resultar em uma ar-
vore de decisdo com muitos nos e baixa precisdo. Para melhorar a robustez da
arvore de decisdo, é comum utilizar técnicas de ensemble learning, como o al-
goritmo de random forest, que combina vérias drvores de decisdo para obter
uma previsao mais precisa.

3.2.2 Floresta aleatdria

A Floresta Aleatéria (random forest em inglés) é um algoritmo de apren-
dizado de maquina que combina multiplas drvores de decisdo para construir
um modelo preditivo robusto. Foi introduzido por Leo Breiman em 2001
como uma extensdo do método de drvore de decisdo [17]. O algoritmo per-
tence ao conjunto de técnicas de ensemble learning, que utiliza a combinagdo
de multiplos modelos para melhorar a precisdo das previsdes.

Ensemble learning

Ensemble learning é uma técnica de aprendizado de mdquina que visa
combinar diferentes modelos de aprendizado de méquina para obter melho-
res resultados do que os obtidos por um tinico modelo. A ideia bésica do
ensemble learning é que diferentes modelos podem aprender diferentes
caracteristicas do conjunto de dados e, combinando suas previsdes, é pos-
sivel obter uma melhor performance do que a obtida por cada modelo
individualmente [20].

O ensemble learning é amplamente utilizado em vérias areas, incluindo
classificacdo, regressdo, deteccdo de anomalias, e muito mais. Existem dife-
rentes tipos de técnicas, incluindo bagging, boosting, random forests. Cada
técnica utiliza uma abordagem diferente para combinar os modelos individu-
ais [20]. O bagging (ou bootstrapped aggregating) consiste em treinar vérios
modelos independentes a partir de amostras aleatérias do conjunto de dados.
A previsdo final é obtida ao agregar as previsoes individuais de cada modelo.
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Ele é amplamente utilizado para reduzir a variagdo dos resultados e aumen-
tar a estabilidade do modelo [66]. O boosting consiste em treinar modelos
sucessivos, onde cada modelo é treinado para corrigir os erros cometidos pe-
los modelos anteriores. E utilizado para melhorar a performance do modelo e
aumentar a capacidade de aprendizado do conjunto de dados [22]. O random
forest consiste em construir varias drvores de decisdo independentes e com-
binar suas previsdes. A previsdo final é obtida ao agregar as previsdes das
arvores individuais, melhorando a performance do modelo, reduzindo a
variagdo dos resultados, e aumentando a estabilidade do modelo [6]. O en-
semble learning tem mostrado ser eficaz em muitas aplicagdes, incluindo
classificagdo, regressdo e deteccdo de anomalias. Isso se deve a capacidade
de combinar diferentes perspectivas sobre os dados, o que pode resul-
tar em uma performance superior em comparacdo a usar apenas um modelo
isolado. E menos suscetivel a overfitting, uma vez que as previsdes individu-
ais sdo combinadas para produzir uma previsdo final. Apesar de algumas
limitag¢des, é amplamente utilizado na indtstria e na pesquisa [25].

Random forest

2.

E um algoritmo de aprendizado de mdaquina que combina varias ar-
vores de decisdo para construir um modelo preditivo preciso e robusto.
Cada 4rvore é construida a partir de um subconjunto aleatério dos da-
dos de treinamento e um subconjunto aleatério das caracteristicas, e utiliza
uma técnica conhecida como bootstrap agregacdo para melhorar a estabili-
dade e a precisdo do modelo. Durante o processo de treinamento, as drvores
sdo construidas para minimizar o erro de classificagdo ou a soma dos er-
ros quadrados. A previsdo final do random forest é obtida pela agregacdo das
previsdes de cada 4rvore, utilizando a votagdo majoritaria para a classificagdo
e a média para a regressdo [34]

Durante o processo de treinamento, cada arvore é construida usando o
método de arvore de decisdo padrdo, dividindo os dados em subconjuntos
com base nos valores das caracteristicas, e escolhendo a divisdo que maximiza
uma determinada medida de impureza, como o indice Gini ou a entropia [6].

Para realizar uma previsdo para uma nova amostra, o random forest
utiliza a votagdo majoritdria das previsdes de cada drvore. No caso da classifi-
cacdo, a previsdo final é a classe mais votada pelas arvores, enquanto que, na
regressdo, a previsdo final é a média das previsdes de cada arvore [6].

A agregacdo das previsdes de cada arvore é realizada com base na impor-
tancia das caracteristicas. A importancia de cada caracteristica é medida
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Figura 3.2: Representacdo de um random forest [1].

pela reducdo média da medida de impureza ao longo de todas as &arvo-
res, quando essa caracteristica é usada para fazer uma divisdo. Quanto maior
a reducdo da impureza, maior a importancia da caracteristica [6].

Sendo um algoritmo eficiente, o random forest é capaz de selecionar auto-
maticamente os atributos mais importantes para a previsdo, o que o torna ttil
para tarefas de selecdo de atributos. Na classificacdo, o algoritmo é usado
para categorizar objetos em diferentes classes, como classificar e-mails como
spam ou ndo spam [17]. Na regressdo, é usado para prever varidveis conti-
nuas, como o pre¢o de uma ac¢do ou a temperatura futura. Ela também é
utilizada para determinar a importancia de diferentes recursos em uma ta-
refa de previsdo e também pode ser usado para selecionar automaticamente
as caracteristicas mais importantes em um conjunto de dados [23].

Ele combina as vantagens das drvores de decisdo, como interpretabilidade
e flexibilidade, com a agregacdo de previsdes para melhorar a precisdo e re-
duzir o overfitting. O algoritmo é especialmente util em problemas com
muitas caracteristicas e uma grande quantidade de dados, pois é capaz de
lidar com a complexidade e a dimensionalidade dos dados. Embora o algo-
ritmo seja relativamente facil de implementar e rdpido de executar, ha
algumas desvantagens:

i. Pode requerer considerdveis recursos computacionais quando os
conjuntos de dados sdo muito grandes.

ii. Pode ser menos eficaz em conjuntos de dados altamente
desequilibrados.
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iii. Quando muitas arvores de decisdo sdo usadas, a interpretacdo dos
resultados pode ser complexa.

3.3 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foram introduzidos conceitos fundamentais da inteligén-
cia artificial, incluindo técnicas de treinamento e algoritmos. Foi apresentado
o protocolo de triagem utilizado, explicando os critérios estabelecidos para
garantir sua aplicabilidade, conformidade com a legislagdo e transparén-
cia para todos os envolvidos, juntamente com uma explicagdo detalhada do
fluxo do paciente na entrada da UTI.



Capitulo4

Modelo Computacional Proposto

j(nowing is not cnougﬁ; we must a)oyly.
wiuing is not @nough; we must do.

Johann W. von Gocethe, German Novelist (1749-1832)

este capitulo é apresentado de forma detalhada como a geragdo
das bases de dados foram criadas, regras para a geracdo dos da-
dos, geragdo de dados que o protocolo define julgamento clinico
e a geracdo de uma massa de dados gerencidveis. Também ¢é apre-
sentado o ambiente e suas bibliotecas utilizadas para a andlise, e por fim o
sistema de validacdo dos dados seletos que precisam de validagdo médica.

4.1 Visao geral

Em uma visdo abrangente, pode-se considerar que o trabalho estd divi-
dido em quatro processos para a geracdo de dados e treinamento de um
modelo de IA para auxiliar na alocacdo de recursos durante a pandemia
da COVID-19. No primeiro processo, um algoritmo baseado no protocolo
AMIB/ABRAMED ¢ criado para gerar registros de pacientes hipotéticos.
No segundo processo, médicos experientes validam os dados que reque-
rem julgamento clinico. No terceiro processo, a base de dados é utilizada
para treinar um modelo de IA, com monitoramento e ajustes conforme ne-
cessdrio. No ultimo processo, o modelo treinado é aplicado para ordenar
rapidamente uma lista de pacientes, mas a decisdo final sempre cabe ao mé-
dico responsavel. A validagdo médica é fundamental para garantir a precisdo
e a eficdcia do modelo, uma vez que os médicos podem identificar erros ou
lacunas nos dados gerados pelo algoritmo.

39
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4.2 Geracao dos datasets

Nesta secdo, discutimos as fases de geracdo dos dados, que sao primordi-
ais para o desenvolvimento do modelo computacional proposto. A validagdo
dos dados gerados matematicamente foi conduzida por profissionais médi-
cos, cujo conhecimento especializado permitiu a identificacdo de informacdes
prioritarias que poderiam ser relevantes para o modelo, mas que o protocolo
AMIB/ABRAMEDE néo seria capaz de discernir. Tal validacdo é fundamen-
tal para garantir a abrangéncia do treinamento dos dados utilizados como
entrada para o modelo de inteligéncia artificial, permitindo que este seja
treinado e ajustado adequadamente para tomar decisdes precisas e confidveis.

No inicio deste estudo, o objetivo da geracdo dos dados consistiu na reali-
zagdo de uma auditoria médica com o propésito de validar uma seleta base
de dados em conformidade com o protocolo AMIB/ABRAMEDE a fim de
garantir sua precisdo no treinamento. Contudo, essa validagdo enfrentou al-
gumas dificuldades tais como testemunho de alguns médicos, a pequena
quantidade de informacgdes disponiveis para cada paciente faltando o con-
texto em das informacdes e situa¢do do paciente. Varidveis importantes, tais
como idade, tempo de internacdo hospitalar, doenca priméria e tempo de es-
pera por leito, foram identificadas como fatores cruciais para a avaliagdo
adequada dos dados.

Diante das limitagdes encontradas durante a validagdo do protocolo
AMIB/ABRAMEDE em algumas das validag¢des realizadas, o processo de ge-
racdo de dados foi dividido em fases distintas. Cada fase é cuidadosamente
projetada para garantir que todas as varidveis relevantes sejam considera-
das e que o processo seja executado com a maxima precisdo possivel. Além
disso, cada fase é submetida a uma andlise rigorosa para garantir que as in-
formagdes geradas sejam confidveis e precisas, e que os dados resultantes
possam ser utilizados para fins clinicos relevantes.

Fase 1 - Geracdo dos dados que o protocolo consegue definir o priori-
tario: nessa fase o algoritmo foi gerado utilizando as varidveis e regras
definidas pelo protocolo AMIB/ABRAMEDE, combinadas com todas as pos-
siveis comparagdes em pares de pacientes. Como resultado, foram geradas
77.500 registros, sendo as possibilidades de pacientes restritas as varidveis
informadas.

Fase 2 - Geracdo de dados que o protocolo define julgamento cli-
nico: nessa fase gerou-se um banco de dados com 100 grupos de 10 registros
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de pacientes, para a validagdo de profissionais médicos, com o objetivo de ob-
ter uma avaliacdo da ordem de prioridade indicada pelos especialistas e,
posteriormente, aplicar esses dados no treinamento da inteligéncia artificial.

Fase 3 - Geracdo da base de dados de comparacao por pares: conside-
rando a limitacdo de méxima possibilidades de registros de pacientes na
etapa anterior, foi aplicado o método de comparagdo por pares utilizando téc-
nica bindria, permitindo comparar todas as possibilidades dentro da base de
dados. Como resultado, foi gerada uma base com mais de 6 bilhdes de regis-
tros, contemplando todas as possibilidades de combinag¢des em pares entre as
varidveis dos pacientes.

Fase 4 - Geracao de uma massa de dados gerencidvel: com uma base
grande, a dificuldade estrutural de treinamento, estava aumentando o custo
computacional, portanto foi realizado a geragdo de nova base de dados com
amostras de todas as escolhas geradas pelo protocolo AMIB/ABRAMEDE,
incluindo explicitamente os dados de selecdo dos médicos. Aproveitou-se
para gerar dois arquivos com pacientes diferentes em cada arquivo. Com os
arquivos serd realizada a comparacdo e andlise dos resultados obtidos pelos
algoritmos com as escolhas realizadas pelos profissionais médicos, proporcio-
nando uma avaliagdo mais completa e precisa da performance do modelo de
inteligéncia artificial.

Regras para a geracao dos dados

As regras para a geracdo dos dados aplicadas no algoritmo criado, consis-
tiram na definicdo de oito varidveis clinicas, bem como a aplicacdo de
trés critérios para alocagdo de recursos em esgotamento durante a pande-
mia por COVID-19, resultando em um modelo matematico que permitiu a
geracdo de dados sintéticos para validagdo do algoritmo. A seguir serdo
denotados os critérios de a; até ag:

a; €1{0,1,2,3,4}, sendo o critério neurolégico

a; €10,1,2,3,4}, sendo o critério respiratério

a; €{0,1,2,3,4}, sendo o critério cardiovascular

as €{0,1,2,3,4}, sendo o critério coagulatério

as € {0, 1,2, 3,4}, sendo o critério hepético

ae €{0,1,2,3,4}, sendo o critério renal

a; € {0, 3}, sendo o critério de comorbidades (SPICT)

as € {0, 1,2, 3,4}, sendo o critério da escala de status de desempenho
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O primeiro critério que compde a pontuagao total do protocolo, é o SOFA,
demonstrado nas varidveis de a; até as, que conforme os valores aferidos do
paciente sdo atrelados a pontos para cada varidvel do SOFA, resultando em
um somatoério SOFA final, quantificando entre zero e quatro pontos.

Em seguida o modelo do protocolo AMIB/ABRAMEDE levanta o crité-
rio de comorbidades graves do paciente, o qual deve ser analisado a situacdo
de cuidados paliativos juntamente com varidveis definidas na ferramenta
SPICT, se caso a pergunta surpresa “Vocé acredita que o seu paciente tem ex-
pectativa de vida menor do que 12 meses?” for respondida como “Sim” serd
pontuado como trés pontos no total do calculo AMIB/ABRAMEDE.

Para compor o dltimo critério do protocolo AMIB/ABRAMEDE, calcula-
se a escala de status de desempenho utilizando o ECOG, que busca
quantificar a capacidade funcional fisica e capacidade de independéncia e
auto-cuidado do paciente, quantificando entre zero e quatro pontos.

Para calcular a pontuacao total (t) dos trés critérios de avaliacdo, C;: Crité-
rio 1 - gravidade da situacdo aguda (SOFA); C,: Critério 2 - comorbidades
graves (SPICT-BR); Cs: Critério 3 - escala funcional (ECOG); formula-se a
seguinte expressao matematica:

6
s = Z a,, sendo o SOFA

n=1
r

1,se s<8
C, = 2,se8 < s<11
3ysell < s<14
4seld < s
C,— 0,se a; #"Sim" @.1)
3,se a; ="Sim"
.
l,seag =1
C, = 2,seag =2
3,seag =3
4,se ag =4

t=CG+C+GC
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Com o objetivo de garantir a confiabilidade dos dados produzidos, foram
implementadas normas rigorosas que evitam qualquer incongruéncia en-
tre as informagdes coletadas e a realidade clinica. Estas normas incluem R1,
R2 e R3, que foram estabelecidas com base no protocolo. Adicionalmente, fo-
ram incorporadas as regras R4, R5 e R6, fundamentadas em critérios clinicos
avaliados por profissionais médicos.

Ry :aj,az,a3,a4,0a5,06 €{0,1,2,3,4}
R::ay € {0,3}

R;: ag €{0,1,2,3,4}
Ri:ay >3 = a,>3

(4.2)

R5:a2:1 - C13:1
R6:a123 - Clg:O

o A regra R1 estabelece que as varidveis a_1 até a_6 devem assumir valo-
res entre zero e quatro, indicando que a avaliagio SOFA deve ser
levadas em consideragdo na avaliagdo clinica do paciente.

e A regra R2 indica que a varidvel a_7, que representa as comorbidades
do paciente, deve assumir apenas os valores zero ou trés, o que su-
gere que apenas comorbidades graves devem ser consideradas na
avaliagdo do paciente.

e A regra R3 determina que a variavel a_8, que indica o status de desem-
penho do paciente, deve assumir valores entre zero e quatro. Isso
permite a avaliagdo da capacidade funcional do paciente, que é ttil na
tomada de decisdo clinica.

e A regra R4 estabelece uma relagdo entre as varidveis a_1 e a_2, indi-
cando que, se o critério neurolégico (a_1) for igual ou maior que trés,
entdo o critério respiratério (a_2) também deve ser igual ou maior que
trés. Isso sugere que a disfuncdo neuroldgica pode estar associada a
problemas respiratorios.

e A regra R5 estabelece uma relagdo entre as varidveis a_2 e a_3, indi-
cando que, se o critério respiratério (a_2) for igual a um, entdo o
critério cardiovascular (a_3) também deve ser igual a um. Isso su-
gere que a disfungdo respiratéria pode estar associada a problemas
cardiovasculares.
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e A regra R6 estabelece uma relagdo entre as varidveis a_1 e a_8, indi-
cando que, se o critério neurolégico (a_1) for igual ou maior que trés,
entdo o status de desempenho (a_8) deve ser igual a zero. Isso su-
gere que a disfun¢do neurolégica pode estar associada a uma redugao
na capacidade funcional do paciente.

Geracao de dados que o protocolo define Julgamento Clinico

O julgamento clinico, segundo o protocolo AMIB/ABRAMEDE, ocorre
quando ha empate tanto no escore SOFA quanto no escore total do protocolo.
Nesse caso, o protocolo ndo é capaz de realizar uma escolha clara e precisa,
evidenciando a necessidade de intervencdo humana para a tomada de deci-
sdo. Diante desta regra, foi tentada a extracdo das decisdes médicas a partir
de uma base de dados contendo apenas os casos em que o protocolo ndo con-
seguiu discriminar entre as op¢des de decisdo, a fim de analisar as escolhas
dos profissionais em situa¢des de empate.

A partir da andlise das varidveis de acordo com os critérios estabeleci-
dos pelo protocolo AMIB/ABRAMEDIE, é possivel criar a classe “Paciente”,
que incorpora as oito varidveis descritas no modelo matematico. Essa classe
permite a geracdo de dados sintéticos que podem ser usados para vali-
dar o modelo proposto, uma vez que simula as caracteristicas dos pacientes
reais de maneira controlada e precisa.

A criacdo do algoritmo desenvolvido, compreende as varidveis a; até ag
e os critérios C;, C; e C; resulta em saidas onde é escolhido um paci-
ente sem ocorrer empate, ou é realizado um empate da soma total, porém o
critério de desempate SOFA resolve.

Com o objetivo de avaliar a eficicia do presente protocolo, optou-se por
criar situagdes clinicas nas quais o protocolo seja incapaz de oferecer uma dis-
tingdo significativa em relagdo a priorizagdo de um paciente em detrimento
de outro, especialmente quando o protocolo sugere a utilizagdo de julga-
mento clinico, deixando a responsabilidade integral para os profissionais da
satde. E possivel construir uma funcio « € [0, 1] que seja capaz de expres-
sar o nivel de confianca com que o protocolo determina a prioridade, de
acordo com critérios estabelecidos. Essa fun¢do pode ser utilizada como fer-
ramenta para avaliar e comparar diferentes protocolos e suas respectivas
efetividades em relacdo a definicdo de prioridades. Notadamente, é possi-
vel formular uma fungdo « € [0, 1] que informe o grau de certeza com o qual
o protocolo determina a prioridade:
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0, se o protocolo julgamento clinico da equipe de triagem

Minimizar « serd trivial, considerando o caso de dois pacientes com todos
os critérios idénticos, mas esse caso foge do que é desejdvel, pois ndo sdo cabi-
veis quaisquer outros argumentos quanto a priorizacdo. Para tanto utiliza-se
a nogdo de inércia (I) como medida de homogeneidade, de forma que valo-
res menores que I implicam em conjuntos de pacientes mais homogéneos. A
inércia pode ser calculada como o quadrado da distancia de cada membro do
conjunto para o centro de gravidade do conjunto.

I=> d(p,c) (4.4)

peP

Considerando P o conjunto de pacientes, ¢ o centro de massa desse con-
junto e d a distancia euclidiana, é possivel a constru¢do de um conjunto de
dados que maximize a obtencdo de quais sdo os critérios de decisdo de
um julgamento clinico, presumindo que utilize o protocolo AMIB/ABRA-
MEDE. Para tanto, qualquer que seja o conjunto de pacientes ordenado, esse
deve maximizar a inercia e minimizar «.

Considerando uma fungdo de qualidade:

K= — (4.5)

E construido um novo paciente P escolhendo um ponto nesse espago de
oito dimensdes, nesse processo sdo feitas validagdes de a; até ag de forma que
pertence aos conjuntos definidos, ou seja, as varidveis extraidas conforme o
protocolo AMIB/ ABRAMEDE.

No mesmo algoritmo é construido um conjunto de dez pacientes valida-
dos pelas regras citadas na Equacdo 4.2, para o conjunto é calculada a funcéo
K assim como os dez subconjuntos de oito elementos.
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No subconjunto com maior k serd complementado com um novo paci-
ente gerado e validado se o k ainda é maior k do conjunto original. Desta
forma, é possivel gerar o paciente com melhor k, para que os dados pos-
sam ser mais homogéneos possiveis, dentro de um conjunto, ou seja, dentro
de um conjunto de dez pacientes, apresenta valores de dimensdes diferen-
tes mas com semelhanca de estrutura no resultado, sendo « = 0, obrigando os
pacientes passarem por julgamento clinico conforme o AMIB/ABRAMEDE.

O registro hipotético validado na fun¢do com maior valor é utilizado para
a persisténcia da informagédo, o processo fica em um lago de repeticdo defi-
nido por melhor desempenho computacional, por dez mil vezes, valor
esse pré programado no cédigo, dessa forma o algoritmo fornece um con-
junto de paciente homogéneos e em que o protocolo AMIB/ABRAMEDE
sugere que seja utilizado um julgamento clinico pelos profissionais.

Com base em uma amostra de mil registros de pacientes hipotéticos, foi
observada uma homogeneidade na soma do SOFA, refletida na porcentagem
de mortalidade desses pacientes. A Figura 4.1 demonstra que hd semelhangas
entre os conjuntos de pacientes, mesmo quando apresentam valores distintos.

Paciente por Taxa de Mortalidade

410
280
230
. 80

40 - 50% 50 - 60% 15 -20% <10%
Taxa de Mortalidade

400

300

Paciente
N
o
o

100

Figura 4.1: Paciente por taxa de mortalidade.

Geracao de dados com definicao de prioridade pelo protocolo

Da mesma forma que a geracdo de dados anterior, utiliza-se a cria-
¢do de uma classe intitulada “Paciente”, a qual incorpora as oito varidveis
previamente descritas no modelo matemético com base no protocolo
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AMIB/ABRAMEDE. Essa abordagem permite a geracdo de dados sintéti-
cos que serdo a base de ensinamento para um modelo de inteligéncia artificial
realizar o treinamento.

As regras da geracdo dos dados seguem as mesmas, realizando so-
mente a modificacdo de que o produto deste algoritmo é a comparacdo em
par de pacientes, que protocolo AMIB/ABRAMEDE classificou com o nu-
mero 1 (um), se for o primeiro paciente da dupla o mais prioritdrio, com o
numero 2 (dois) se for o segundo paciente e com o ntiimero 0 (zero) se ndo
consegue definir um mais prioritério.

Durante a geragdo da massa, foi possivel identificar uma barreira na quan-
tidade de registros, isso devido ao algoritmo ndo encontrar mais possiveis
duplas para a geracdo. Habilmente com a aplicagdo das regras do proto-
colo AMIB/ABRAMEDE e um algoritmo em Python que processou a massa
de dados, foi possivel encontrar o nimero de 15 mil e 500 possibilidades de
combinagdes possiveis.

Neste algoritmo estd garantindo a transitividade, uma propriedade im-
portante em muitos ramos da matemadtica e da ldgica, pois permite
estabelecer relagdes e inferéncias 16gicas a partir de outras relagdes ja conheci-
das. Exemplificando na matematica, a relagdo “ser maior que” é transitiva. Se
0 paciente x € mais prioritdrio que o paciente ¢ e ¢ é mais priorita-
rio que o paciente 1, entdo conclui-se que ¢ é mais prioritdrio que 1 pois essa
relacdo é transitiva, porque ela “transita” entre os trés elementos (x, ¢, e ).

Também é garantido no algoritmo gerado a propriedade anti-simetria,
a qual é importante na légica pois permite estabelecer propriedades im-
portantes sobre relacdes bindrias entre os elementos. Se uma relagdio R é
anti-simétrica e reflexiva, entdo ela é uma ordem parcial. Uma ordem parcial
é uma relacdo bindria que é reflexiva, transitiva e anti-simétrica. As or-
dens parciais sdo importantes em muitos ramos da matematica e da ciéncia
da computagdo, como na teoria dos conjuntos, na teoria das relagdes e na teo-
ria dos algoritmos. Aplicado ao modelo em questdo, se o algoritmo diz que o
paciente x é mais prioritario que paciente ¢, o algoritmo deve confirmar

quando o paciente ¢ for registrado que é menos prioritario que o paciente .

Dos 28 registros validados por médicos, pode-se utilizar a técnica de
expansdo para aumentar matematicamente a quantidade de registros.
Geracao da Base de Dados de Comparacao por Pares

Considerando todas as possibilidades de registros de pacientes geradas na
etapa anterior, foi possivel criar um método que permitisse a compara-
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¢do de todas as possibilidades dentro da base de dados. Para isso, foi
aplicado o método de comparacdo por pares utilizando técnica bindria.

Esse método consiste em comparar todas as possibilidades de combina-
¢bes em pares entre as varidveis dos pacientes, gerando uma base com
mais de 6 bilhdes de registros. Esse processo permitiu ampliar significativa-
mente a capacidade de andlise dos dados e identificar rela¢des entre varidveis
que ndo seriam possiveis com as limita¢des anteriores.

O uso dessa técnica tem se mostrado extremamente ttil para a identifica-
¢do de padrdes em grandes conjuntos de dados. No contexto médico, pode
ser utilizado para a identificagdo de fatores de risco e padrdes de comporta-
mento em doengas, auxiliando na elaboragdo de estratégias de prevencao e
tratamento mais eficazes.

Em resumo, a aplicacdo do método de comparacdo por pares utilizando
técnica bindria permitiu a ampliagdo da capacidade de andlise dos da-
dos médicos, gerando uma base com 6.006.250.000 registros. Essa técnica é
extremamente til para a identificacdo de padrdes e relagdes entre varidveis.

Geracao de uma massa de dados gerenciavel

O processo de treinamento de um modelo utilizando o algoritmo random
forest geralmente envolve a paralelizagdo (execugdo de vdrias tarefas em pa-
ralelo) e requer alta capacidade de memoria RAM envolvida para a leitura do
arquivo. O processo de construcdo de cada arvore envolve uma busca atra-
vés de todos os atributos para determinar qual é o melhor atributo para
dividir o conjunto de dados em cada né da arvore, tornando uma execu-
¢do computacionalmente intensiva, especialmente em conjuntos de dados
grandes.

Ap6s uma série de experimentos realizados utilizando uma base de dados
anterior contendo mais de 6 bilhdes de registros, constatou-se a necessidade
de um ambiente computacional mais robusto para a aplicagdo do algoritmo
de random forest. Tal necessidade decorre da demanda computacional envol-
vida na construcdo de multiplas arvores de decisdo, cada uma das quais pode
ser consideravelmente grande, sobretudo em casos onde existem multiplos
atributos e um grande ntimero de observagdes no conjunto de dados.

Ap6s identificar o problema, foi solucionado empregando a técnica de
amostragem, a qual permitiu a criagdo de um arquivo com uma quantidade
reduzida de pacientes selecionados de forma mais diversificada, a fim de en-
globar a maior parte dos dados gerados, deixando incluso os resultados da
validacdo dos médicos voluntarios.
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Foram gerados dois conjuntos de dados contendo informagdes de pacien-
tes. O primeiro conjunto inclui uma amostra de 5.000 pacientes, em que cada
paciente é comparado com todos os outros, e os resultados com valor 0 foram
removidos. Este conjunto é destinado para treinar o modelo random forest. O
segundo conjunto também contém uma amostra de 5.000 pacientes, em que
cada paciente é comparado com todos os outros, e ndo houve remocéo de re-
sultados com valor 0. Este conjunto serd utilizado para validar o modelo
treinado, por meio de validagdo cruzada externa aos dados de treinamento.

Com as bases de dados geradas, torna-se possivel realizar novas etapas do
trabalho proposto. Para tanto, é apresentado o sistema de validagdo dos da-
dos, o qual permitird avaliar a qualidade e confiabilidade das informacdes
geradas.

4.3 Sistema de validacao de dados

Nesta secdo, é apresentada a arquitetura do software desenvolvido para a
validacdo dos dados gerados na etapa anterior. Conforme proposto no traba-
lho, a arquitetura foi escolhida com o objetivo de otimizar o tempo, sendo
construida no framework Django, que utiliza a arquitetura MTV (Model,
Template, View). O uso dessa arquitetura permitiu uma melhor organiza-
¢do do coédigo, separando a logica de negoécio (Model) da apresentacdo
(Template) e da interagdo do usudrio (View). Isso também facilitou a manu-
tencdo do software, permitindo uma melhor escalabilidade e expansibilidade
para futuras implementagdes. O coédigo fonte esta disponivel para consulta e
uso [57].

A camada Template é a responséavel pelas paginas visuais, onde o mé-
dico estard em contato direto, enviando as informagdes para a préxima
camada. A camada View recebe as informagdes que estdo sendo envia-
das e as processa conforme a programacao, devolvendo as informagdes para
o Template. A View é uma camada intermedidria da arquitetura, tendo
contato continuo com a camada Model. Por fim, a camada Model tem a res-
ponsabilidade de conexdo entre o sistema gerenciador de banco de dados,
PostgreSQL, com a camada View.

Na Figura 4.2, é ilustrado o fluxo de comunicacao entre o as camadas Mo-
del, Template, View. E importante destacar que é estruturado dessa maneira
para separar a légica de negbcios da interface do usudrio, tornando o
desenvolvimento de sistemas organizado e escaldvel.
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Figura 4.2: Arquitetura do Django.
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Com base no framework Django, foi possivel projetar uma estrutura para
a comunicacdo dos dados gerados e a validagdo dos médicos voluntérios. A
Figura 4.3 apresenta de forma abrangente como as camadas da arquite-
tura se conectam para chegar ao resultado final. A interface, que envolve uma
interacdo humano-computador direta com o médico, é conectada com a ca-
mada responsavel pela comunica¢do com a base de dados, onde os dados sdo
armazenados.

Ator Interface Processamento

Logai P&gina do

sistema

Requisita a listagem dos dados

v
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I. Pagina de Lista os dados Base de
E— validacdo [ dados  —
PostgreSQL
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ordenacdo |Armazena a listagem ordenda
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Figura 4.3: Arquitetura do sistema de validagdo proposto.

A base de dados é dividida em duas partes: os dados dos usuérios do sis-
tema (login e senha) e dados clinicos gerados. Estes tiltimos, por sua vez, sdo
divididos em duas etapas: antes e depois da validagdo. No entanto, a ar-
quitetura do sistema ndo é suficiente para conclui-lo. E necessario utilizar
tecnologias para implementar as regras e modelos, bem como para desen-
volver a interface, incluindo estilizacdo e funcionalidades. Nesse sentido,
sugerem-se tecnologias adequadas para essa finalidade.

4.4 Tecnologias utilizadas

No desenvolvimento deste trabalho, foram empregadas varias tecnologias
criticas para a construcdo do sistema, incluindo: o HyperText Markup Lan-
guage (HTML), que foi utilizado para estruturar e criar as paginas da Web; o



52 Capitulo 4. Modelo Computacional Proposto

Cascading Style Sheets (CSS), que forneceu a estilizacdo das péaginas; e o Ja-
vaScript, uma linguagem de programacao de script, que permitiu a criagdo de
interatividade e dinamismo nas paginas da Web.

Devido a sua sintaxe f4cil de ser aplicada, juntamente com uma grande
comunidade que desenvolve bibliotecas e frameworks, o Python foi esco-
lhido como a linguagem de programacdo base para esta pesquisa. O indice
TIOBE confirmou o Python como a linguagem de programacao mais popular
do mundo nos anos de 2018, 2020 e 2021, em grande parte devido as suas va-
rias bibliotecas de alto desempenho, que permitem a criagdo de modelos de
inteligéncia artificial de forma rdpida e eficiente. Python é uma lingua-
gem multiplataforma, o que significa que os algoritmos de IA desenvolvidos
em Python podem ser executados em diferentes sistemas operacionais e

dispositivos, o que aumenta a portabilidade dos modelos de IA.

O sistema gerenciador de banco de dados escolhido para este estudo foi o
PostgreSQL, um sistema avangado de gerenciamento de banco de dados rela-
cional que suporta as caracteristicas SQL de cédigo aberto. O PostgreSQL foi
concebido com o objetivo de fornecer uma solugdo segura, confidvel, es-
tavel, eficiente e flexivel para o armazenamento de informagdes. A sua
flexibilidade permite que ele seja utilizado em uma ampla variedade de apli-
cagdes, incluindo aplica¢des de negdcios, midias sociais, inteligéncia artificial
e andlise de dados [41].

z

Heroku é uma plataforma de nuvem que permite aos desenvolvedo-
res construir, implantar e gerenciar aplicativos em nuvem. Fundada em 2007,
é propriedade da Salesforce usada por mais de 7 milhdes de desenvolvedores
em todo o mundo [40]. A plataforma foi utilizada para armazenar os da-
dos e resultados obtidos, sendo responsadvel por hospedar tanto o cédigo
fonte do sistema quanto a base de dados, oferecendo uma solu¢do de nuvem
para implantagdo, gerenciamento e escalabilidade de aplicacdes web de ma-
neira simplificada e eficiente oferecendo alta disponibilidade e seguranca
para os dados armazenados, o que é fundamental para aplicagdes médi-
cas que lidam com informagdes sensiveis. Assim, utilizando o PostgreSQL
como sistema gerenciador de banco de dados e a Heroku como servi-
dor de hospedagem, garante-se a integridade e seguranca dos dados, além de
assegurar a disponibilidade e escalabilidade do sistema.

4.5 Ambiente de analise de dados

Toda a fase de geragdo dos dados foi realizada no computador que pos-
sui as configura¢des conforme a Tabela 4.1, utilizando a ferramenta Visual
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Studio Code, com a instalagdo do Python versdo 3.10.5. J4 na fase de ana-
lise de dados e treinamento do algoritmo, inicialmente foi decidido utilizar a
ferramente Google Colaboratory, que tem a vantagem de ser online. Po-
rém os arquivo comecgaram a ficar com tamanhos maiores ( 12 GB, 5 GB) e a
ferramenta se limitou ao receber esses arquivos, assim como o estouro de me-
moria RAM limitada a 12 GB. Para resolver essa questdo, utilizou-se o
computador descrito na Tabela 4.1 com o pacote Anaconda:

REQUISITO DESCRICAO

Sistema Operacional (SO) Microsoft Windows 10

Processador Intel64 Family 6 Model 158
Stepping 10 Genuine Intel 2592
Mhz

Memoéria RAM 8 GB

HDD 1 TB (sendo 500 GB para a
geracdo dos dados)

Tabela 4.1: Configurag¢ées do computador utilizado.

Anaconda é uma distribuigdo de software livre e aberto voltada para cién-
cia de dados e andlise numérica. Ela inclui diversas bibliotecas, ferramentas e
ambientes de desenvolvimento integrado (IDEs) pré-instalados, o que facilita
o trabalho de cientistas de dados, analistas e programadores. A distribui-
¢do é desenvolvida e mantida pela empresa Anaconda Inc. e estd disponivel
para os sistemas operacionais Windows, MacOS e Linux [39].

Algumas das principais bibliotecas que vém pré-instaladas no Anaconda
incluem NumPy, Pandas, Matplotlib, Scikit-learn, Jupyter Notebook e Spy-
der. Além disso, o Anaconda oferece um sistema de gerenciamento de
pacotes que permite instalar facilmente outras bibliotecas e ferramentas.
Bibliotecas utilizadas durante o estudo:

e Pandas: Fornece estruturas de dados rdpidas, flexiveis e expressivas
para tornar a anélise de dados mais facil e intuitiva. E amplamente utili-
zada na andlise de dados, fornecendo funcionalidades avancadas para
transformar, filtrar, agregar e visualizar dados de forma clara e efici-
ente, trabalha com dados em formato de tabela, seja em arquivos CSV,
Excel ou bancos de dados SQL [38].

e Seaborn: E uma biblioteca de visualizagio de dados em Python que é
construida sobre o Matplotlib. Ela oferece uma interface de alto nivel
para criar graficos estatisticos atraentes e informativos [38].
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e Random: Essencial para diversas aplicacdes cientificas e tecnoldgicas

que envolvem a modelagem de eventos aleatérios. Essa biblioteca é
capaz de gerar sequéncias de nimeros pseudoaleatérios com base
em algoritmos deterministicos, que possuem propriedades estatisti-
cas semelhantes as de uma sequéncia de nimeros verdadeiramente
aleatorios [38].

Collections: Oferece uma série de estruturas de dados eficientes que
sdo alternativas a listas, tuplas e diciondrios. Essas estruturas de dados
sdo especialmente valiosas quando se trabalha com grandes volumes
de informacgdes, pois podem melhorar significativamente o desem-
penho do cédigo. A biblioteca collections inclui recursos adicionais
afim de entregar rapidez em inser¢des, remogdes e acesso a elemen-
tos, além de fornecer tipos de dados com estruturas especificas que
podem ser mais adequadas para determinados problemas [38].

Sklearn.ensemble.RandomForestClassifier: E um algoritmo de apren-
dizado de méquina que utiliza um conjunto de arvores de decisdo
aleatdrias para realizar classificagdo. Ele é frequentemente utilizado em
problemas de classificagdo e é conhecido por sua alta precisdo e baixo
overtitting [30].

Sklearn.preprocessing.LabelEncoder: E uma classe em Scikit-learn que
é usada para transformar varidveis categéricas em numéricas. Isso é ttil
para que algoritmos de aprendizado de maquina possam trabalhar com
esses dados de forma mais eficiente [30].

Sklearn.model_selection.train_test_split: E uma funcio em Scikit-learn
que divide um conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste.
Isso é ttil para avaliar o desempenho de um modelo de aprendizado de
maquina em dados ndo vistos durante o treinamento [24].

Sklearn.metrics.confusion_matrix: A matriz de confusdo é uma mé-
trica usada para avaliar o desempenho de um modelo de classificagdo.
Ela compara as previsdes feitas pelo modelo com as classes reais dos
dados e produz uma tabela que mostra os resultados de verdadeiros po-
sitivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos negativos. Esses
resultados sdo tteis para avaliar a precisdo e recall do modelo [38].

Csv: A biblioteca csv em Python permite que um programador leia e
escreva arquivos CSV (comma-separated values). E uma biblioteca pa-
drao em Python, o que significa que é instalada com o préprio Python e
ndo requer instalagdo adicional [39].
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e Itertools: Fornece uma cole¢do de fungdes para trabalhar com iteracdes,
que sdo objetos que podem ser iterados (como listas ou tuplas). Ela
fornece fungdes tteis como combinagdes, permutac¢des e produto carte-
siano, que sdo uteis em diversas aplicagdes, como andlise de dados e
criagdo de jogos [39].

e Generator: E capaz de criar geradores, que sdo fungdes que produ-
zem uma sequéncia de valores em vez de retornar uma lista de valores.
Isso é ttil para processar grandes conjuntos de dados, pois evita a
necessidade de armazenar toda a sequéncia na memoria [39].

e Random: Fornece fung¢bes para gerar niimeros aleatorios. Ela pode
ser usada para criar simulagdes e jogos que envolvem elementos
aleatorios [39].

e Multiprocessing: Permite que um programador execute tarefas em pa-
ralelo, usando vdrios processos em vez de um Unico processo. Isso
pode melhorar significativamente o desempenho em computadores
com varios nicleos de processamento. Ela é especialmente ttil em apli-
cacdes que envolvem grandes quantidades de dados ou processamento
intensivo de CPU [39].

4.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foi apresentado uma visdo geral das etapas de construgao,
seguido pela estruturacdo da arquitetura computacional assim como as tec-
nologias envolvidas e suas aplicagdes. Detalhou-se como o modelo estd
baseado no protocolo e como se deu sua geragdo dos dados no sistema e suas
respectivas regras.
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Capitulo 5
Aplicacaodo Modelo

j(nowing is not enough; we must a)o)oly.
U%Uing is not enough; we must do.

Johann W. von Gocthe, German Novelist (1749-1432)

este capitulo sdo descritos a construgdo da aplicacdo do sis-
tema de validagdo dos médicos voluntérios, o gerenciamento dos
dados aplicados ao modelo computacional, bem como a leitura
e tratamento de dados, juntamente com a andlise explorato-
ria. Também foram descritos o treinamento e a validagdo do modelo, bem
como os resultados e discussdes do experimento realizado com 2 milhdes de
casos e dificuldades encontradas.

5.1 Descricao do experimento

Apbs um levantamento da necessidade dos ambientes de geracdo de da-
dos, treinamento e validagdo do modelo, iniciou-se o processo de geracdo de
massa de dados, na primeira andlise notou-se que a partir das regras do pro-
tocolo, existe uma saida deciséria para a equipe clinica quando houver casos
clinicos iguais. Para realizar um experimento completo, foi desenvolvido um
software denominado Medical Decision Support [57], com a intensdo de ex-
trair do conhecimento do médico voluntério, através de validacdo de dados
que o protocolo ndo foi capaz de priorizar.

5.2 Sistemade validacao

Implementou-se uma pagina de login, ilustrado na Figura 5.1, que possi-
bilita a autenticagdo de usudrios do sistema, os médicos, através da insercao

57



58 Capitulo 5. Aplicagdo do Modelo

de nome de usudrio e senha. A pagina foi projetada para ser intuitiva e de
facil utilizacdo pelos usudrios, e conta com medidas de seguranca adicio-
nais, tais como criptografia de senhas e verificagdo de tentativas de login
suspeitas, para garantir a protecdo das informagdes. A pagina foi imple-
mentada com uma funcionalidade de suporte por meio do aplicativo de
mensagens WhatsApp, disponivel para estabelecer uma comunica¢do en-
tre usudrios e o suporte. Os resultados de vdrios testes de usabilidade
realizado, apontaram para de autenticacdo e simplicidade.

Login

Sy alison.sassl

/
Medical Support
§® suorte pelo Decision System

WhatsApp

Figura 5.1: Tela de login do sistema de validagao.

Na Figura 5.2 apresenta uma pdgina com uma mensagem de agradeci-
mento aos usudrios pelo acesso e fornece uma explicagdo detalhada sobre o
processo de validagdo que serd utilizado no sistema. Esta pagina tem como
objetivo orientar os usudrios sobre os procedimentos necessarios para validar
suas informagdes e garantir a seguranga e integridade do sistema.

Criou-se uma pégina que apresenta uma listagem de grupos aleato-
rios para que os usudrios possam escolher um deles como ponto de partida
para iniciar o processo de validagdo. Conforme a Figura 5.3, a listagem é ge-
rada de forma aleatéria para garantir a imparcialidade do processo e permitir
que os usudrios escolham o grupo que melhor se adéqua as suas necessidades
e interesses.

Apresentou-se uma lista, conforme ilustrado na Figura 5.4, em uma nova
pagina aos médicos de dez registros de pacientes hipotéticos, com os dados
do protocolo expostos de forma clara. Esta pdgina tem como objetivo forne-
cer aos médicos um mecanismo para avaliar e ordenar os pacientes de acordo
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Seja bem vindo(a) Dr(a). Alison Sassi!

Inicialmente gostaria de agradecer a ajuda técnica para esse trabalho.

Este trabalho tem como objetivo de desenvolver um modelo computacional baseado no protocolo de triagem
AMIB/ABRAMED, utilizando inteligéncia artificial para analisar dados de pacientes e indicar aquele paciente com maior
necessidade de ingresso em um leito de UTI.

Para cumprir esse objetivo, foi gerado um conjunto de dados sintéticos para serem validados com sua ajuda.

Agradecemos sua colaboragao para nos auxiliar a validar o modelo proposto.

Iniciar validagao

Figura 5.2: Tela de introdugdo ao sistema.

Listagem de Grupos para Validacao

[’r“\i Jisar
Processo de Validacao

O processo de validacao inicia com sua escolha por um grupo de pacientes para validar

Numero do Grupo Numero de Pacientes Grupo Escolher

“ 9

Figura 5.3: Tela da escolha dos grupos no sistema.

com seu conhecimento e experiéncia clinica. A pdgina possui uma funcionali-
dade que permite aos médicos marcar um dos pacientes como invalido,
caso considerem que os dados apresentados sdo incorretos ou incomple-
tos. Apo6s a ordenacdo dos pacientes, os médicos podem enviar os dados para
armazenamento, assegurando assim a integridade dos registros.

Implementou-se uma funcionalidade que exige que os médicos justifi-
quem o motivo da marcacdo de um paciente como “invalido” quando
utilizam esta opgdo, conforme Figura 5.5. Esta medida foi adotada com o obje-
tivo de garantir a transparéncia e a justificabilidade das decisdes dos médicos
e possibilitar a discussdo posterior destas decisdes, caso se faca necessa-
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1
Rachel Taylor

Aferi¢des do paciente (Clique para mais detalhes)

Escala de coma de Glasgow: Menor que 6

CARDIOVASCULAR: Em uso de Dopamina - 5 ou Dobutamina qualquer dose

RESPIRATORIO: Sp0O2> 92% com ventilacdo mecanica com FiO2> 40%

Dosagem de plaquetas (X 10%): Maior que 150

Funcdo Hepatica (mg/dL): Maior que 12

Fungdo Renal (Creatinina mg dL -1 Ou Diurese): Creatinina maior que 5.0 ou diurese menor que 200ml/dia
SPICT (Supportive and Palliative Care Indicators Tool): Paciente sem condicdes graves

ECOG (Eastern Cooperative Oncology Group): Completamente ativo

2

Robin Kelley

Figura 5.4: Tela de validagdo ao sistema.

rio. A justificativa fornecida pelos médicos é armazenada junto com os dados
do paciente para fins de auditoria e avaliacdo da qualidade do processo.

Justificativa

Por favor, indique qual problema vocé vé nos dados do paciente
Daniel Scott que o levam a invalida-los

Salvar mudancas

Figura 5.5: Tela de justificativa do sistema.

Uma péagina de agradecimento é exibida aos médicos apdés o término
de um processo de validacdo, tendo como objetivo de expressar grati-
ddo pelo empenho e dedicacdo dos médicos na realizacdo da validagdo
e motiva-los a continuar participando destes processos de forma ativa e
comprometida, ilustrado na Figura 5.6.
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Muito obrigado, Dr(a).
Alison Sassi!

Agradeco pelo seu apoio nessa validacdo dos dados, se sentir
necessidade de sugerir ou corrigir algo nesse trabalho, pode
entrar em contato pelo WhatsApp no link.

Validar outro grupo de pacientes

Figura 5.6: Tela de agradecimento do sistema.

Os resultados obtidos na valida¢do do modelo com a participacdo de trés
profissionais voluntdrios foram limitados em sua amplitude e ndo alcanga-
ram as expectativas previamente estabelecidas, foram validados vinte e oito
registros de pacientes. Durante a fase de validacdo por médicos volunta-
rios, houve uma dificuldade para ordenar os pacientes devido as limita¢Ges
das regras e varidveis incluidas no protocolo AMIB/ABRAMEDE, que ndo
abrangeram adequadamente o contexto e estado de satide dos pacientes.

Justificativa dos médicos voluntirios sobre o contexto do
paciente

Durante a fase de validag¢do, houve um feedback dos médicos volunta-
rios em relacdo aos dados dos pacientes e a necessidade de aprimoramento.
A fim de melhorar a precisdo e eficicia do modelo, esses médicos sugeri-
ram a inclusdo de varidveis adicionais, tais como idade, tempo de internagao,
chance de recuperacdo e doenca de origem, a fim de contextualizar os dados
dos pacientes de maneira mais adequada e aprimorar a validagdo do modelo.

De acordo com a opinido do entrevistado, os critérios objetivos utilizados
como base para a tomada de decisdo sdo considerados corretos, porém, insu-
ficientes. O entrevistado argumentou que, em diversas ocasides durante a
pandemia, os critérios utilizados para a tomada de decisdo sdo iguais e, por-
tanto, limitados. Em sua visao, fatores como idade, condi¢do socioecondmica
e chance de recuperacdo (dada a gravidade do COVID-19) deveriam ser con-
siderados para complementar e aprimorar os critérios objetivos utilizados na
tomada de decisao.

Outro profissional acredita que, embora a medicina ndo seja uma cién-
cia exata como a matemadtica, é sempre importante tentar quantificar as
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informagdes. No entanto, acredita que a intui¢do profissional e as considera-
¢Oes éticas fazem parte da humanidade e ndo devem ser ignorados. Por isso,
a pessoa acredita que questdes mais “humanas” e filoséficas podem ser
aplicadas para lidar com nuances e diferenciagdes na medicina.

Todos os médicos informaram que a varidvel idade é primordial para a
decisdo médica. A pessoa entrevistada destacou a importancia da idade
como fator indivisivel em relacdo ao paciente. Apesar de ndo ter sido in-
cluida no protocolo utilizado, a idade pode influenciar significativamente a
satde, tanto no diagnéstico quanto no prognéstico, na recuperagdo e na
chance de sobrevida. Em um cendrio de calamidade ptblica e recursos limita-
dos, a idade pode ser um fator importante a ser considerado. Em situagoes
em que dois pacientes com alto risco de vida disputam um tnico leito, o mais
jovem pode ser preferido, pois tem maior chance de sobreviver se rece-
ber o leito. No entanto, se os dois pacientes tém alto risco de vida, mas sem
sinais de deterioracdo, o mais idoso pode ser preferido, pois tem maior neces-
sidade do leito e menos chance de sobreviver sem ele, enquanto o jovem tem
chance de sobreviver sem o leito. A idade é, portanto, um fator impor-
tante a ser considerado ao avaliar o risco e a sobrevivéncia dos pacientes em
cendrios de escassez de recursos.

Segundo o depoimento de um profissional com 10 anos de experiéncia, a
inclusdo do tempo de espera na fila é um dado que poderia ser conside-
rado, embora ndo seja o tnico fator determinante. A medida que o tempo
passa, as chances de sobrevivéncia diminuem e a necessidade aumenta.
Quando um profissional de satide se depara com um paciente que ja apre-
senta sinais de deterioracdo, o paciente que aguardou mais tempo na fila
necessita de cuidados adicionais e deve ser considerado prioritario.

O profissional relembrou do cendrio que o trabalho se aplica, e na pratica
a distancia é um fator relevante a ser considerado quando se trata da distri-
buicdo de leitos em um pais tdo extenso quanto o Brasil. De acordo com o
médico, o tempo de deslocamento estd relacionado a distancia, e a sobrevi-
véncia do paciente esta relacionada ao tempo. O médico sugere que, em caso
de dois pacientes com alto risco, o paciente mais préximo ao leito deve ser
priorizado, pois pode ndo ter condi¢des de ser deslocado por tanto tempo. Ja
em relacdo a dois pacientes com risco intermedidrio, o leito poderia ser alo-
cado ao paciente que estivesse mais tempo na fila, j4 que ambos tém
condicdes de transporte.

Apesar das justificativas apresentadas pelos médicos para contextualizar
os dados dos pacientes, considerando varidveis como idade, tempo de inter-
nagdo e doenca de origem, a fim de aprimorar a validacdo do modelo, o
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objetivo original deste trabalho é aplicar as recomendacdes da AMIB/ABRA-
MEDE em tempos de escassez. Essas associa¢des propuseram um protocolo
validado que inclui um modelo de triagem baseado em aceitabilidade social e
ajuste as leis do pais, abrangendo as éreas éticas, legais e de aceitacado social.
Esse modelo protege contra potenciais questionamentos juridicos, é com-
plexo o suficiente para oferecer seguranga preditiva e ser aplicdvel na pratica,
e ajuda o profissional de satide a tomar decisdes complexas sobre a aloca-
¢do de leitos de UTI e ventiladores, tornando o processo de decisdo mais
transparente.

5.3 Gerenciamento dos dados

Nesta se¢do, aborda-se em detalhes como os dados foram aplicados no
modelo computacional. E importante entender que a qualidade dos resulta-
dos obtidos pelo modelo depende diretamente da qualidade dos dados
utilizados. Portanto, aborda-se os processos de limpeza, pré-processamento e
transformagdo dos dados para tornd-los adequados para o modelo. Sdo
discutido os métodos utilizados para dividir os dados em conjuntos de trei-
namento e teste, bem como a estratégia de validagdo utilizada para avaliar o
desempenho do modelo.

Preparacao de dados gerados

A etapa de preparagdo de dados é um processo importante para garan-
tir que os dados utilizados em analises e modelagem estejam em um formato
adequado e pronto para serem processados de forma eficiente. Essa fase en-
globa diversas etapas, desde a identificacdo e tratamento de dados ausentes
até a andlise da quantidade e distribuicdo dos dados, bem como a sele-
¢do e transformacdo de variaveis relevantes para a andlise em questdo. Uma
preparagdo inadequada pode resultar em resultados imprecisos e comprome-
ter a qualidade da andlise realizada. Por isso, é fundamental que as etapas de
preparagdo de dados sejam conduzidas com rigor e atengdo aos detalhes.

Nas etapas de geracdo de dados explicados anteriormente, houve-se um
tratamento e validacdo prévio, houveram varios experimentos durante este
processo, alterando a massa de dados como também a preparacdo. Agora,
sdo descritas as etapas de importacdo e preparacdo dos dados, fundamen-
tais para a execugdo do treinamento do modelo, serd inicialmente explicado o
processo aplicado para os experimentos com dados provenientes de um
experimento especifico.
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Leitura dos dados

O arquivo final com os dados possui 22 colunas com mais de 6 bilhdes de
linhas. O arquivo estd no formato CSV (Comma-separated values) regis-

trando o tamanho de 291 GB, na Figura 5.7 tem uma amostra da visualiza¢do
dos dados.

0_vs_0,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,0
0_vs_1,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,2,3,2,2,2,0,0,0,11,2,0
0_vs_2,2,40,1,4,3,0,0,11,2,4,0,4,0,0,4,3,0,8,4,1
0_vs_3,2,40,14,3,0,0,11,2,1,3,1,0,4,1,3,0,9,5,1
0_vs_4,2,40,1,4,3,0,0,11,2,0,4,0,0,1,0,0,0,5,1,2
0_vs_5,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,0,1,1,4,2,1,0,0,8,1,2
0_vs_6,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,4,0,3,2,3,1,0,0,12,3,1
0_vs_7,2/4,0,14,3,00,11,2,0,1,1,0,3,2,3,0,5,4,1
0_vs_8,2,4,0,1,4,3,0,0,11,2,0,4,2,0,1,3,0,0,7,1,2
0_vs_9,2,40,1,4,3,0,0,11,2,1,1,2,4,4,1,0,0,12,3,1
1 vs_0,2,3,2,2,2,0,0,0,11,2,24,0,1,4,3,0,0,11,2,0
1.vs_1,2,3,2,2,2,0,0,0,11,2,23,2,2,2,0,0,0,11,2,0
1.vs_2,2,3,2,2,2,0,0,0,11,2,4,0,4,0,0,4,3,0,8,4,1

Figura 5.7: Amostra dos dados no arquivo CSV.

Ao importar um arquivo CSV em Python, é crucial especificar a codifica-
¢do de caracteres correta para garantir a leitura e processamento adequados
dos dados. No entanto, durante a importagdo do arquivo, as restri¢des técni-
cas do ambiente computacional impediram sua importacdo. Para superar
essa limitagdo, foi necessdrio criar um novo arquivo CSV com tamanho redu-
zido de 1,35 GB, o que tornou possivel sua importacdo. No entanto, para
lidar com a quantidade de dados, é necessério utilizar técnicas de importa-
¢do de dados seletivos e exigir uma menor alocacdo de memoria, como
demonstrado no Cédigo 5.1.

Listing 5.1: Leitura e codificagdo dos dados

1 data_origin = pd.read_csv(r’\Data_Generate.csv’,
encoding=’'latin-1’, skiprows=lambda i: i>0 and
random.random() > 0.80)

Utiliza-se o parametro encoding=’1latin-1’ na importacdo do ar-
quivo, pois ele especifica a codificagdo de caracteres do arquivo, o valor
latin-1 é uma codificacdo de caracteres que é amplamente utilizada em
paises de linguas ocidentais, incluindo os paises de lingua portuguesa. Ela é
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uma codificacdo de 8 bits que pode representar até 256 caracteres diferentes e
é compativel com a maioria dos sistemas de computadores [47].

Utiliza-se também, o argumento skiprows para tratar a quantidade de
registros no arquivo, usando uma fungdo lambda. O parametro i o que repre-
senta o nimero da linha do arquivo que estd sendo lida. A biblioteca Random
do Python ¢é utilizada para decidir aleatoriamente se uma linha deve ser pu-
lada ou ndo. A condi¢do i > 0 garante que a primeira linha, que geralmente
contém os cabecalhos das colunas, ndo serd pulada, e como o CSV gerado nédo
possui cabecalho, ela deve ser lida do arquivo [64].

A expressdo random.random () > 0.05 gera um ntmero aleatério entre
0 e 1 e verifica se é maior que 0,05 (ou seja, se tem 95% de chance de ser ver-
dadeira). Se essa condicdo for verdadeira, a linha atual serd pulada e ndo sera
incluida na leitura do arquivo. Caso contrario, a linha serd incluida [64].

Portanto esse parametro com a funcdo lambda é uma maneira encon-
trada de ler um arquivo CSV com uma taxa de amostragem aleat6ria de 80%.
Isso pode ser ttil para reduzir o tamanho do arquivo e melhorar o desempe-
nho da andlise de dados, especialmente quando o arquivo contém uma
grande quantidade de dados.

Tratamento dos dados

Dando seguimento a transformacdo dos dados, utiliza-se os Cédigo 5.2:

Listing 5.2: Remogdo da coluna "patients"

1 data = data_origin.drop (’'patients’, axis=1)

E comum que exista colunas nos dados que nio contribuam para o treina-
mento, na linha 1 do Cédigo 5.2 utiliza-se a fungdo drop (), fornecida pela
biblioteca Pandas, que permite remover colunas, no caso a coluna patients,
do DataFrame.

A coluna patients trata dos dados identificadores de cada compara-
¢do de paciente, ela é removida do DataFrame para que ndo seja treinada
como varidvel, mas sim como label do treinamento. Usa-se o segundo argu-
mento axis que diz a respeito, do eixo ao longo das colunas do qual a
operacdo de remogdo deve ser realizada.

Listing 5.3: Conversdo do tipo de dados

1 data = data.astype(’intl6’)




66 Capitulo 5. Aplicagdo do Modelo

O tipo de dados em cada coluna dos dados lidos, sdo do tipo int 64 que
representa nimeros inteiros de 64 bits e ocupa 8 bytes na memoria. Isso signi-
fica que ele pode representar um total de 2% valores diferentes, que variam de
-9223 X10™ a 9223 X10". Portanto decidiu-se converter o tipo de dados de to-
das as colunas com a fungdo astype () para o tipo int16 que sdo nimeros
inteiros de 16 bits e ocupa 2 bytes na memoria. Isso significa que ele pode
representar um total de 2'° valores diferentes, que variam de -32.768 a 32.767.

Nao ocorreram muitas modifica¢gdes nos dados, devido a validagdo pré-
via na fase da geragdo da base de dados seguindo conforme o protocolo
AMIB/ABRAMEDE. No préximo ponto deste estudo, realiza-se uma ex-
plicagdo da andlise detalhada dos dados de cada experimento registrado
considerado relevante. Essa andlise envolverd o processamento das informa-
¢des dos dados selecionados e a aplicacdo de técnicas de andlise exploratéria
para identificar padrdes, tendéncias e relagdes entre as varidveis do
experimento.

Analise exploratéria de dados

Na etapa de andlise exploratéria de dados, serdo utilizadas diversas técni-
cas estatisticas, como a andlise de medidas de centralidade, dispersdo e
correlagdo, além da visualizacdo dos dados por meio de graficos e outras
ferramentas. Essas técnicas permitirdo a identificagcdo de padrdes ocultos e re-
lagdes entre as varidveis do experimento, o que pode levar a descoberta de
novas hipéteses e insights [38].

Para iniciar a andlise, é necessdrio compreender a quantidade e distribui-
cdo dos registros na base de dados tratada. Para isso, o Cédigo 5.4 foi
criado:

Listing 5.4: Mapeamento de registros

1 print (len(data.index))

2 print (data[’decisao’].value_counts())

3 data[’decisao’].value_counts () .plot (kind="pie’,
autopct='%0.2f%%", label = ’'Decisao’)

P

Conhecer o tamanho do conjunto de dados é importante para garantir
que a andlise seja realizada de forma adequada e precisa, além de permi-
tir uma avaliagdo do desempenho do modelo em relagdo ao tamanho do
conjunto de dados utilizado.

Uma operagdo comum na anélise de dados apds importar um Data-
set é executar o codigo da linha 1, que permite obter o niimero de linhas ou
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observagdes de um conjunto de dados. Outra forma de visualizar os da-
dos é verificar a contagem de ocorréncias de cada valor da coluna decisao
(0, 1 e 2), utilizando método value_counts (), permite um retorno em que
cada indice representa um valor tinico presente na coluna decisao e o va-
lor associado a cada indice corresponde ao ntimero de ocorréncias desse valor
na coluna.

Na linha 3 do Coédigo 5.4 cria um gréfico de pizza, que é utilizado
para representar a distribuicdo de frequéncia da coluna decisao. A fun-
¢do value_counts () é utilizada para contar o nimero de ocorréncias de
cada valor tnico na coluna decisao. O método plot () é utilizado para ge-
rar a imagem do grédfico de pizza, onde kind="pie’ especifica o tipo de
grafico a ser criado. O pardmetro autopct é utilizado para formatar o va-

lor mostrado em cada fatia da pizza, e por fim, o pardmetro label é
utilizado para especificar o rétulo do gréfico [38].

O grafico de dispersdo é uma técnica estatistica que permite analisar a re-
lagdo entre duas varidveis continuas [38]. No Cédigo 5.5, é gerado um grafico
de dispersdo para cada par de varidveis no conjunto de dados, o que permite
visualizar a distribuicdo conjunta de cada par de varidveis e sua relagéo.

Listing 5.5: Grafico de dispersao

1 plt.figure (dpi=300)
2 sns.pairplot (data.sample (n=100), corner=True)

Este codigo utiliza a biblioteca Seaborn, que é uma biblioteca de visualiza-
¢do de dados para Python, e a fungdo pairplot () desta biblioteca serve
para criar um grafico de dispersdo das varidveis, gera também um histo-
grama das varidveis na diagonal do grédfico, o que ajuda a visualizar a
distribuicdo de cada variavel individualmente [37].

O argumento data.sample (n=100) é uma maneira de selecionar alea-
toriamente cem observac¢des do conjunto de dados e criar o grafico apenas
com essas observagdes. Isso pode ser ttil quando o conjunto de dados é
muito grande e a visualiza¢do de todas as observagdes pode ser muito com-
plexa. Utiliza-se o argumento corner=True, que especifica que apenas 0s
graficos da diagonal superior direita do grafico serdo exibidos. Isso econo-
miza espaco e evita redundancia, uma vez que as outras informag¢ées podem
ser obtidas no reflexo dos graficos de dispersao.

O Codigo 5.6 descrito cria um mapa de calor que representa a ma-
triz de correlagdo das varidveis contidas no conjunto de dados. Cada célula
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do mapa de calor é preenchida com uma cor que varia em intensidade con-
forme o valor da correlacdo entre as varidveis correspondentes, sendo que
tons mais claros indicam uma correlagdo positiva mais forte e tons mais
escuros indicam uma correlagdo negativa mais forte.

Listing 5.6: Métrica Matrix de Correlagao

1 correlation_matrix = data.corr ()
2 sns.heatmap (correlation_matrix, annot=True,
cmap='coolwarm’)

A fungdo dataset.corr () é utilizada para calcular a matriz de correla-
¢do das varidveis do conjunto de dados. A correlagdo é medida através do
coeficiente de correlagdo de Pearson, que é um ndamero entre -1 e 1 que in-
dica a forca e a direcdo da relacdo linear entre duas varidveis. Se duas
varidveis tém uma correlacdo positiva, elas se movem na mesma dire-
¢do, enquanto que uma correlacdo negativa indica que elas se movem em
dire¢des opostas [38]. A fungdo sns.heatmap () da biblioteca Seaborn é
utilizada para criar o mapa de calor a partir da matriz de correlacdo. O argu-
mento cmap='coolwarm’ define uma paleta de cores que varia de azul
escuro para vermelho escuro. A diagonal principal do mapa de calor apresen-
tard valores iguais a 1, pois representa a correlacdo de uma varidvel com ela
mesma, que é sempre perfeita.

A visualizagdo por meio do mapa de calor é uma ferramenta ttil para
explorar a relagdo entre as varidveis do conjunto de dados, permitindo identi-
ficar padroes e insights relevantes que possam ser tteis para a andlise, porém
por se tratar de 20 varidveis neste estudo, ndo é legivel quando a figura esté
de forma estética, por esse motivo ndo coloca-se nos resultados.

Treinamento do modelo

A etapa de separacdo dos dados de treino e teste e treinamento do algo-
ritmo é uma etapa fundamental na anélise de dados e no desenvolvimento de
modelos de aprendizado de méquina. Essa etapa envolve a divisdo do con-
junto de dados disponivel em duas partes: um conjunto de dados para
treinamento e outro conjunto de dados para teste de validacdo cruzada do
modelo. Uma vez que o modelo é treinado, ele pode ser utilizado para fa-
zer previsdes sobre novos dados ou para entender melhor as relagdes entre as
variaveis. Para a etapa de separacdo de dados criou-se o c6digo 5.7:

Listing 5.7: Atribuicdo de dados a cada varidvel
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1 X = data.drop(’decisao’, axis=1l)
2 Y = data[’decisao’].values.tolist ()

Na linha 1 do Cédigo 5.7, a varidvel X é criada a partir da exclusdo da va-
ridvel decisao do conjunto de dados original. A separacdo da varidvel X
envolve a criagdo de uma matriz de recursos que serdo utilizadas para treinar
o algoritmo de random forest.

A varidvel Y deve conter os rétulos das classes que serdo previs-
tas pelo modelo, na linha 2 do cédigo, é criado a partir da selecio da
varidvel decisao do conjunto de dados original, utilizando a funcdo
values.tolist () dabiblioteca Pandas. A separacdo das varidveis é funda-
mental para garantir que o modelo seja treinado apenas com as varidveis
relevantes para a tarefa de predicéo.

Listing 5.8: Separacdo de dados para treinamento e teste

1 X_train, X_test, Y _train, Y_test = train_test_split (X,
Y, test_size=0.3)

O Cédigo 5.8 apresentado é responsdvel pela separagdo dos dados em
conjuntos de treinamento e teste utilizando a fun¢do train_test_split da
biblioteca Sklearn.model_selection. Essa funcdo recebe como entrada
as variaveis X e Y que correspondem, respectivamente, as varidveis indepen-
dentes (ou explicativas) e a varidvel dependente (ou resposta) do conjunto de
dados. A funcdo também recebe um parametro test_size que define a pro-
porcdo dos dados que serdo utilizados para teste (no caso, 30%), a escolha da

proporcao de dados para treinamento e teste é importante e pode afetar
significativamente a qualidade do modelo.

Quatro conjuntos de dados sdo retornados: X_train e Y_train, que
correspondem aos dados de treinamento, e X_test e Y_test, que corres-
pondem aos dados de teste. A varidvel X_train contém uma parte dos
dados da varidvel X utilizada para treinar o modelo, enquanto a varia-
vel X_test contém uma parte dos dados da varidvel X que serdo usados para
testar o modelo. De maneira anédloga, as varidveis Y_train e Y_test con-
tém os valores correspondentes a varidvel resposta (ou varidvel dependente)
que serdo usados para treinar e testar o modelo.

Listing 5.9: Treinamento do modelo com parametros

1 clf_RF = RandomForestClassifier(n_estimators=100,
random_state=42)
2 clf RF = clf_RF.fit (X_train, Y_train)
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Usando a classe RandomForestClassifier é criado um objeto de clas-
sificacdo de random forest usando a biblioteca Scikit-Learn do Python. A
classe é inicializada com dois parametros:

e n_estimators é um hiperparametro do algoritmo de random fo-
rest que indica o nimero de drvores de decisdo que serdo construidas
para compor o modelo. Foram especificadas 100 drvores o que geral-
mente é suficiente para obter um modelo com bom desempenho em
muitos casos.

e random_state é um hiperparametro do algoritmo de random fo-
rest (e de outros algoritmos de aprendizado de maquina) que controla a
aleatoriedade durante o processo de treinamento do modelo. O va-
lor 42 foi utilizado como valor de semente aleatdria (random_state),
que é um valor comumente usado na comunidade de ciéncia de dados.

O Coédigo 5.9 da linha 2, é usado para treinar o modelo, utilizando o mé-
todo fit (), que é chamado para fazer o ajuste do modelo nos dados de
treinamento. Aprender a relacdo entre as varidveis independentes e depen-
dentes do conjunto de dados de treinamento. A saida do método £it () é um
modelo treinado que pode ser usado para fazer previsdes sobre novos da-
dos. A varidvel X_train representa as varidveis independentes do conjunto
de dados de treinamento e a varidvel Y_train representa a varidvel depen-
dente que estamos tentando prever. A varidvel c1f_RF armazena o modelo
treinado, permitindo que seja usado posteriormente para fazer previsdes
sobre dados de teste ou novos dados.

Listing 5.10: Importancia das varidveis

1 features = data

2 features_importance = zip(clf_RF.feature_importances_,
data)

3 for importance, feature in sorted(features_importance,

reverse=True)
4 print ("%$s: %$£%" % (feature, importancex100))

A andlise da importancia das features é uma etapa importante na avalia-
¢do da qualidade do modelo, pois permite identificar as varidveis mais
relevantes para a classificagdo e descartar varidveis que ndo contribuem
significativamente para a precisdo do modelo.

Com o Cédigo 5.10 apresentado, é realizada uma anélise da importan-
cia das features na classificagdo realizada pelo algoritmo de random forest. E
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gerada uma lista contendo os valores de importancia e nome de cada featu-
res, ordenada em ordem decrescente de importancia e é exibida em tela com a
porcentagem correspondente a cada features. A importancia de cada featu-
res é calculada como uma medida da relevancia da features na classificagao.
Essa medida é baseada no ganho de informacdo que a features fornece em
cada no da arvore de decisdo do random forest [38].

Valida¢ao do modelo

A fase de validacdo do modelo é uma etapa crucial do processo de apren-
dizado de maquina, que tem como objetivo avaliar o desempenho do modelo
em relacdo a dados ndo vistos durante o treinamento. Essa etapa é responsa-

vel por verificar se o modelo é capaz de generalizar para novos dados e,
assim, ser util na resolugdo de problemas do mundo real.

Uma das principais métricas utilizadas para avaliar o desempenho do mo-
delo é a acurécia, que representa a propor¢do de previsdes corretas em
relacdo ao total de previsdes realizadas pelo modelo. Além da acurécia, exis-
tem outras métricas que podem ser utilizadas para avaliar o desempenho do
modelo, como a precisdo, o recall e a Fl-score, que levam em conta diferen-
tes aspectos das previsdes do modelo, como falsos positivos, falsos negativos
e equilibrio entre precisao e recall [38].

Existem vérios métodos para validar o desempenho do modelo, in-
cluindo a validagdo cruzada, que consiste em dividir os dados em vaérios
conjuntos de treinamento e teste, e a curva de aprendizado, que permite ava-
liar como o desempenho do modelo varia com o tamanho do conjunto
de treinamento. Além disso, é importante ter cuidado ao escolher a mé-
trica de avaliagdo do modelo, j&4 que diferentes métricas podem levar a
diferentes considerac¢des sobre o desempenho do modelo. Por isso, é impor-
tante entender as limita¢Ges e as implicagdes de cada métrica e escolher

aquela que melhor se adequar ao problema em questdo [38].

Existem varios métodos cientificamente vélidos para avaliar o desempe-
nho de modelos de aprendizado de maquina, incluindo a validagdo cruzada,
que é uma das técnicas mais utilizadas, que consiste em dividir o conjunto de
dados em k subconjuntos de tamanho igual. Em seguida, é feita a avalia-
¢do do modelo k vezes, sendo que em cada iteragdo um dos subconjuntos é
utilizado para validacdo e os demais para treinamento. Ao final, é calcu-
lada a média das métricas de desempenho obtidas em cada iteracdo, o que
permite uma avaliagdo mais precisa e robusta do modelo [38].
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Calcular a acuracia do modelo de random forest em relagdao aos dados de
teste da mesma base de dados é comum na &rea de ciéncia dos dados. A acu-
rdcia é uma medida comumente utilizada para avaliar o desempenho de
modelos de aprendizado de méaquina, e representa a proporcdo de previ-
sdes corretas em relagdo ao total de previsdes realizadas pelo modelo. Neste
estudo utilizou-se o seguinte cédigo:

Listing 5.11: Métrica de Acurdcia

1 accuracy = clf_RF.score(X_test, Y_test)
2 print (' Accuracy: ’ + str(accuracy))

Para calcular a acurédcia, o Cédigo 5.11 utiliza a funcdo score (), que
recebe como entrada os dados de teste (X_test) e as respectivas classes ver-
dadeiras (Y_test), e retorna a acurdcia do modelo em relacdo a esses
dados.

Se o modelo de random forest alcangou 100% de acurdcia em um conjunto
de dados de teste, significa que o modelo foi capaz de prever corretamente to-
das as amostras do conjunto de dados. Em outras palavras, o modelo ndo
cometeu nenhum erro na previsdo das classes para as amostras do conjunto
de dados de teste.

O modelo atingir 100% de acurdcia nem sempre significa que o mo-
delo é perfeito e pode ser generalizado para outras amostras fora do conjunto
de dados de teste. E possivel que o modelo tenha sido superajustado (overfit-
ting) ao conjunto de dados de treinamento, memorizando as amostras e os
rétulos em vez de aprender a relacdo subjacente entre as variaveis e a classe.

Adicionalmente a acurdcia, elaborou-se um Coédigo 5.12 para obter uma
compreensdo mais abrangente do desempenho do modelo aplicado nos
dados separados inicialmente:

Listing 5.12: Métricas adicionais

1

2 from sklearn.metrics import accuracy_score,
precision_score, recall_score, fl_score, roc_auc_score,
confusion_matrix

3

4 yv_pred = clf_RF.predict (X_test)

5

6 precision = precision_score(Y_test, y_pred,
average="macro’)

7 recall = recall_score(Y_test, y_pred, average='macro’)
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8 f1 = fl1_score(Y_test, y_pred, average='macro’)
9 auc_roc = roc_auc_score (Y_test,

clf RF.predict_proba (X_test), multi_class="ovr’)
10 cm = confusion_matrix(Y_test, y_pred)

Este cédigo calcula vérias métricas de avaliacdo de desempenho para
um modelo de classificagio de random forest. A precisdo, recall e FI-
score sdo medidas que avaliam a performance do modelo em prever cada
classe. O roc_auc_score() é uma medida da capacidade do modelo de distin-
guir entre as classes e é 1til quando as classes ndo estdo balanceadas. A
confusion_matrix() é utilizada para avaliar o desempenho do modelo, mos-
trando o ntiimero de previsdes corretas e incorretas para cada classe em uma
matriz [38].

Cada métrica fornece uma perspectiva diferente sobre como o modelo esta
realizando suas previsdes. Aqui estdo as explicacdes detalhadas de cada
métrica usada no cédigo:

e Precisio (Precision): E a proporgdo de previsdes corretas positivas em
relagéo ao total de previsdes positivas. E calculada dividindo o ndmero
de verdadeiros positivos (TP) pelo ntiimero total de previsdes positi-
vas (TP + Falsos Positivos (FP)). E uma medida importante em casos
onde falsos positivos sdo indesejaveis, como em diagnésticos médicos.

e Recall (Sensibilidade ou Revocacio): E a proporcao de previsdes cor-
retas positivas em relagio ao total de casos positivos. E calculada
dividindo o ntimero de TP pelo ndamero total de casos positivos (TP +
Falsos Negativos (FN)). E uma medida importante em casos onde falsos
negativos sdo indesejaveis, como em diagnoésticos médicos [7].

e F1-Score: E a média harmonica entre precisdo e recall. E uma me-
dida que leva em consideragdo ambas as métricas. E uma medida ttil
quando hd um compromisso entre precisdo e recall [7].

o AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating Characteristic Curve):
E uma medida da capacidade do modelo de distinguir entre classes po-
sitivas e negativas. E calculada plotando a curva ROC e medindo a area
sob a curva. Uma pontuagdo de AUC-ROC de 1,0 indica um mo-
delo perfeito, enquanto que um valor de 0,5 indica que o modelo é tao
bom quanto um modelo aleatoério.
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e Matriz de Confusio: E uma tabela que mostra o nimero de previ-
soes corretas e incorretas para cada classe. E uma ferramenta til
para visualizar o desempenho do modelo em cada classe e identi-
ficar onde o modelo estd tendo mais dificuldade [7]. A matriz de
confusdo é composta pelos seguintes elementos:

¢ Verdadeiros Positivos (TP): Observagdes positivas que foram
corretamente classificadas como positivas pelo modelo.

o Falsos Positivos (FP): Observagdes negativas que foram
incorretamente classificadas como positivas pelo modelo.

¢ Verdadeiros Negativos (TN): Observagdes negativas que foram
corretamente classificadas como negativas pelo modelo.

o Falsos Negativos (FN): Observacoes positivas que foram
incorretamente classificadas como negativas pelo modelo.

Com base nos dados coletados durante o experimento, a tabela 5.1
apresenta as métricas calculadas para avaliar o desempenho do modelo tes-
tado. Essas métricas foram selecionadas para fornecer uma anélise melhor e
confidvel sobre o desempenho do modelo em questao:

METRICA RESULTADO
Acurdcia 99.98%
Precisao 99.99%

Recall 99.99%
F1-Score 1.00
AUC-ROC 1.00
26 0 0
Matriz de Confusdo | 0 51820 7
0 0 52279

Tabela 5.1: Visualizacdo dos resultados das métricas.

Validac¢ao do modelo

Com o algoritmo de random forest e os dados gerados de forma clara
para que o modelo aprenda magnificamente bem, tem uma tendéncia a atin-
gir 100% das métricas explicadas anteriormente. Com os resultados pode-se
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perceber que o modelo atingiu um valor préximo do ideal, sendo possi-
vel que o modelo tenha sido superajustado (overfitting) ao conjunto de dados
de treinamento, memorizando as amostras e os rétulos em vez de apren-
der a relagdo subjacente entre as varidveis e a classe. Diante disso, pensou-se
em avaliar o desempenho do modelo com um conjunto de dados diferente e
utilizar as mesmas métricas de avaliagéo.

A validagdo do desempenho de um modelo de machine learning pode ser
além do que as métricas ja citadas, foi realizado neste estudo a técnica valida-
¢do fora da amostra, utilizada em Data Science para avaliar a capacidade de
generalizagdo de um modelo. A ideia é testar o modelo em um conjunto de
dados que néo foi utilizado para treiné-lo, simulando assim uma situagdo em
que o modelo é utilizado em dados novos, ndo vistos anteriormente.

A validagdo externa é importante para ter uma confirmagdo do desempe-
nho do treinamento da inteligéncia artificial e validar os dados externos
importados.

Listing 5.13: Leitura dos dados e preparac¢do

1 Data_validation =
pd.read_csv(r’\training_data_reduce_7_01.csv’,
encoding=’latin-1")

2 Data_validation.columns=[’patients’, ’'neuro_1’,
"cardi_1", 'respi_1’, ’'coagqu_1’, ’"hepat_1',
"renal_1’, ’"icc_1', ’'ecog_l’, ’'SOFA_total 1',
"amib_total_1’, ’'neuro_2’, 'cardi_2’, 'respi_2’,
"coagu_2’, "hepat_2’, 'renal_2’, "icc_2', ’'ecog_2’,
"SOFA_total_2’', ’'amib_total_2’,’decisao’]

3

4 Y validation =
Data_validation[’decisao’ ] .values.tolist ()

5 Data_prepared =
Data_validation.drop([’'patients’,’decisao’], axis=1)

O Codigo 5.13 desenvolvido tem o objetivo de ler os dados um arquivo
CSV e preparar para a validacdo do modelo de aprendizado de mdaquina.
Cria-se um objeto chamado Data_validation que contém os dados do ar-
quivo CSV, é renomeado as colunas para melhor manipulacdo dos dados e,
por fim, removendo as colunas patients e decisao utilizando o método
drop da biblioteca Pandas. O novo objeto, Data_prepared, serd utilizado
posteriormente para treinar e avaliar o modelo de aprendizado de maquina.

Listing 5.14: Avaliagdo dos dados
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1 New_Predictions = clf_ RF.predict (Data_prepared)

2 count = 0

3 diff = []

4 for i in range(len(Y_validation)):

5 if Y validation([i] != New_Predictions[i]:

6 count += 1

7 diff.append((i, Y_validation[i],

New_Predictions[i]))

8

9 print ("Numero de elementos diferentes: ", count)

10 print ("Porcentagem de diferenca: ",
(count/len(Y_validation)) 100, "%")

11

12 c = collections.Counter((d[1l], d[2]) for d in diff)

13 print (' porcentagem erro grave’, sum((c[(2,1)],
c[(1,2)]))/1len(Y_validation) =100, ’'%’)

14 print (' porcentagem decisao’, sum((c[O0, 17,
c[0,2]1))/len(Y _validation)*100, ’%’)

15 print (c)

Afim de fornecer uma avaliagdo quantitativa da performance do modelo
de random forest em relagdo aos dados de validagdo, permitindo identifi-
car possiveis pontos fracos do modelo e fornecendo informacgdes tteis para
sua otimizagdo. O modelo é utilizado para gerar previsdes para os da-
dos de validagdo e em seguida as previsdes sdo comparadas com os valores
verdadeiros dos dados de validagdo para avaliar a acurdcia do modelo.

Ap6s a geragdo das novas previsdes para o conjunto de dados de valida-
¢do, um contador é inicializado e uma lista vazia diff é criada para
armazenar as diferencas entre as previsdes geradas pelo modelo e os valores
verdadeiros dos dados de validagdo. O cédigo, entdo, itera por cada ele-
mento dos dados de validagdo e verifica se a previsdo gerada pelo modelo é
diferente do valor verdadeiro correspondente. Caso haja diferenca, o conta-
dor count é incrementado e um registro é adicionado a lista diff contendo

o indice do elemento, o valor verdadeiro e a previsdo gerada pelo modelo.

Por fim, o cédigo imprime o niimero de elementos diferentes, a por-
centagem de diferenca em relacdo ao namero total de elementos e as
estatisticas das diferengas encontradas, incluindo a porcentagem de erros gra-
ves e de decisdo. Essas estatisticas sdo calculadas utilizando a biblioteca
collections.Counter para contar o nimero de ocorréncias de cada par
de valores verdadeiros e previsdes nas diferencas registradas na lista diff.
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Realiza-se novas andlises para compreender as distribui¢des dos da-
dos, como ja mencionado anteriormente. Apds concluir a andlise dos dados,
constatou-se que o modelo pode ser exportado. O Cédigo 5.15 pode ser
utilizado:

Listing 5.15: Exportacdo do modelo criado em arquivo

1 pd.to_pickle(clf_RF, r’D:\Model_MDS.pickle’)

Opd.to_pickle () é uma fun¢do da biblioteca Pandas que salva um ob-
jeto em um formato de arquivo de pickle do Python que permite salvar
objetos em um arquivo bindrio. O armazenamento do treinamento da inteli-
géncia artificial, deve ser realizado serializando os objetos complexos no
formato pickle, os objetos sdo salvos a partir do modelo de aprendizado de
maquina que foi treinado previamente e estd armazenado na memoria do
computador, incluem listas, diciondrios, matrizes ou, no caso desse es-
tudo, modelos de aprendizado de mdquina. Isso possibilita a carga destes
objetos em outro algoritmo ou sistema.

Aplicacao do modelo

Obtendo o arquivo no formato pickle, é possivel carrega-lo em memo-
ria e executar um processamento em um conjunto de dados e classifica-los em
ordem de prioridade. Para isso desenvolveu-se o algoritmo 5.16:

Listing 5.16: Leitura do modelo criado e o ranking

1 import pandas as pd
2 import sklearn
3 Modelo = pd.read_pickle (’ /Model_MDS_.pickle’)
4 def processing_patients (xpatients) :
5 if len(patients) < 2:
6 print (patients)
7 return tuple([patients[i]] for i in range (O,
len (patients)))
8
9 pairs = [(patients[i], patients[j]) for i in
range (len (patients)) for j in range(i+l,
len (patients)) ]
10
11 results = []
12 for patientl, patient2 in pairs:
13 data_prepared = [y for x in [patientl[1l:],
patient2[1:]] for y in x]
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14 comparation = Modelo.predict ([data_prepared])

15 if comparation ==

16 results.append( (patientl, 1))

17 else:

18 results.append((patient2, 1))

19 unique_results = []

20 for r in results:

21 if r[0] not in unique_results:

22 unique_results.append(r[0])

23 ranked_results = []

24 for p in patients:

25 total_points = 0

26 for r in results:

27 if r[0] == p:

28 total_ points += r[1]

29 ranked_results.append((p, total_points))

30 ranked_results.sort (key=lambda x: x[1],
reverse=True)

31

32 return tuple([r[0] for r in ranked_results])

As bibliotecas Pandas e Sklearn sdo importadas para que o cédigo possa
acessar suas funcionalidades e realizar a leitura do modelo previamente
treinado e armazenado no arquivo pickle.

O método processing_patients recebe como argumentos um ou
mais dados de pacientes, exemplificado no Cédigo 5.17, caso seja fornecido
somente um paciente, a fungdo retorna uma lista contendo apenas esse paci-
ente. Caso tenha mais de um argumento, a fungéo cria todas as combinacdes
possiveis de pares de pacientes e compara seus dados usando o modelo pre-
viamente carregado. Os resultados sdo armazenados e retornados em uma
lista results filtrada para remover duplicatas e classificar os pacientes em
ordem decrescente de relevancia, com base nos resultados obtidos.

Para aplicar o método criado com precisdo cientifica, é fundamen-
tal garantir que os dados fornecidos estejam corretamente normalizados
e validados, seguindo as boas praticas de preparacdo de dados. Abaixo,
apresenta-se um exemplo de como os dados devem ser fornecidos ao mé-
todo para que os resultados obtidos sejam confidveis e representativos da
realidade. Confira o c6digo a seguir:

Listing 5.17: Cédigo de aplicagdo do modelo

1 patientl = [’James Hughes’, 4,4,3,4,4,0,3,3,19,7]
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2 patient2 = [’Christopher Tate’,0,0,0,0,2,3,3,2,2,4]

3 patient3 = [’Kelly Richardson’,2,1,2,3,2,1,3,0,10,5]

4 patient4 = [’'Dana Morgan’,0,1,2,2,0,1,3,1,5,4]

5 patient5 = [’Courtney Schultz’,0,2,1,0,0,1,0,0,3,1]

6

7 data = processing_patients(patientl, patient2,
patient3, patient4, patientb)

8

9 for i, item in enumerate (data):

10 print (f"{i+1} - {item[O]}")

Para cada paciente, os dados estdo no formato: nome do paciente se-
guido pelos valores de 10 atributos a; até ag (SOFA), a; (SPICT), as (ECOG),
ao (Total SOFA) e a;o (Total AMIB). Em seguida, ele executa uma fungéo cha-
mada processing_patients com os argumentos sendo os dados de todos
os cinco pacientes. Essa fun¢do retorna uma lista contendo o nome de cada
paciente e sua posic¢do na lista.

Na linha nove, a fungdo Enumerate é usada para iterar sobre a lista de
tuplas enquanto também retorna o indice de cada tupla. A linha 10 é usada
para imprimir o ntimero do paciente e seu nome na saida do loop.

5.4 Resultados e discussoes

Esta se¢do tem como objetivo descrever os resultados mais relevantes obti-
dos ao longo do processo de estudo, incluindo a apresentacdo de dados
experimentais, andlises realizadas do treinamento da Inteligéncia Artifi-
cial (IA) e andlises da aplicacdo de modelos de IA para comparar com dados
médicos validados.

Os resultados e discussdes apresentados nesta se¢do contribuem significa-
tivamente para a compreensdo da drea de estudo, possibilitando a elaborac¢do
de abordagens mais precisas. Apresenta-se agora o experimento com uma
base de dados de 2 milhdes de registros gerados:

Experimento: Andlise e treinamento - 2 milhdes de casos

Neste experimento, foi realizado um treinamento utilizando uma base
de dados restrita, contendo apenas informagdes dos “paciente 1”7 e “paci-
ente 2”, a fim de avaliar a capacidade do modelo de inteligéncia artificial em
tomar decisdes em cendrios limitados e desafiadores.
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Neste contexto, cada registro presente na base de dados corresponde as
informacgdes de um paciente, contendo um total de 10 varidveis. Para compa-
rar a priorizagdo de pacientes, os dados de um paciente sdo comparados com
os dados de outro paciente, gerando um total de 20 registros na base de da-
dos (com informagdes de dois pacientes). A dltima coluna da base de dados
representa a decisdo considerada correta pelo protocolo AMIB/ABRAMEDE
para cada par de pacientes. O valor 1 indica que o paciente 1 deve ter priori-
dade, o valor 2 indica que o paciente 2 deve ter prioridade, e o valor 0 indica
que a decisdo deve ser tomada com base no julgamento clinico.

Ap6s a importagdo dos dados, observou-se que o conjunto de dados é
composto por um total de 2.410.364 registros. Destes, 1.206.336 (50,05%) fo-
ram classificados como prioritdrios para o paciente 1, enquanto 1.203.883
(49,95%) foram considerados prioritdrios para o paciente 2. Ademais, um
total de 145 registros (0,01%) a critério do julgamento clinico, seguindo o pro-
tocolo AMIB/ABRAMEDE. Para facilitar a compreensdo da distribuicdo
desses dados, optou-se pela utilizacdo de um gréafico de pizza, representado
na Figura 5.8.

Decisao

Figura 5.8: Grdfico da distribuicdo do treinamento dos dados.
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Na fase subsequente, os dados foram separados em conjuntos de treina-
mento e teste, sendo este ultimo composto por 723.110 registros, o que
equivale a 30% da amostra total. O conjunto de treinamento, que engloba
os demais registros, totaliza 1.687.254 dados. E imprescindivel avaliar se

tal volume de dados de treinamento é suficiente para alcancar resultados
satisfatorios.

Inicia-se com a tabela de importancia de cada varidvel utilizada em um
modelo estatistico para predicdo de resultados sobre o treinamento, onde
pode-se perceber que algumas varidveis tem mais preferéncia no modelo que
outras, conforme a Tabela 5.2:

VARIAVEL | IMPORTANCIA
SOFA_total_1 30.454070%
SOFA _total_2 28.957155%
amib_total_1 9.660892%
amib_total_2 9.295515%

icc_1 2.210581%
icc_2 1.882806%
hepat_1 1.558567%
cardi_1 1.543575%
coagu_1 1.519565%
hepat_2 1.491709%
coagu_2 1.457087%
cardi_2 1.452300%
respi_1 1.226547%
neuro_1 1.214867%
neuro_2 1.207092%
respi_2 1.180165%
renal_1 0.949515%
ecog_1 0.945016%
ecog_2 0.900462%
renal_2 0.892513%

Tabela 5.2: Resultado da importancia das varidveis.

De acordo com esse resultado, as duas varidveis com maior importan-
cia no modelo sdo SOFA_total_1, o somatdrio do SOFA para o paciente 1, e
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SOFA_total_2,o0somatdrio do SOFA para o paciente 2, representando cerca
de 30% e 29% da contribuicdo, respectivamente. Isso significa que essas
varidveis tém um grande impacto na predicdo dos resultados do modelo.

As varidveis amib_total_1 e amib_total_2 também apresentam uma
importancia relativamente alta, com cerca de 10% cada. As varidveis icc_1,
icc_2, hepat_1, cardi_1 e coagu_1l tém uma importancia entre 2% e
1,5%, enquanto as outras varidveis tém uma importancia menor que 1.5%.

A partir desses resultados, pode-se inferir que as varidveis
SOFA_total_1, SOFA_total_2, amib_total_1 e amib_total_2 sao as
mais relevantes para o modelo em questdo, enquanto as outras varidveis
contribuem com propor¢des menores para a predicdo dos resultados.

Essas informagdes sdo tteis para entender como o modelo estd funcio-
nando e identificar quais varidveis podem ser mais relevantes para uma
possivel otimizagdo do modelo no futuro.

Para obter uma avaliagdo mais aprofundada do desempenho do modelo
em relacdo aos dados de treinamento, foram utilizadas diversas métricas,
cujos resultados sdo apresentados na Tabela 5.3:

METRICA RESULTADO
Acurécia 99.9999%
Precisao 100%

Recall 99.9912%
F1-Score 99.9955
AUC-ROC 1.00
37 0 0
Matriz de Confusdo | 0 361525 20
0 27 361500

Tabela 5.3: Resultado das métricas do experimento.

A acuracia do modelo foi de 99,9999%, indicando que ele classificou corre-
tamente a maioria dos dados. A precisio do modelo foi de 100%, o que
significa que todas as classifica¢des positivas feitas pelo modelo estavam cor-
retas. O recall do modelo RF foi de 99,9912%, indicando que ele classificou
corretamente a maioria dos verdadeiros positivos. O F1-Score do modelo foi
de 99,9955%, que é uma média harmonica entre precisdo e recall e é uma me-
dida geral de desempenho do modelo. A curva AUC-ROC teve um valor de



5.4. Resultados e discussoes 83
1.00, que é o valor méximo possivel e indica que o modelo é capaz de
distinguir perfeitamente entre as classes.

Com base na matriz de confusdo fornecida, podemos concluir que o mo-
delo de random forest apresenta um desempenho bastante satisfatério na
classificagdo dos dados.

Validagdo externa

Considerando a alta performance do modelo desenvolvido, foi conduzida
uma validacdo externa para avaliar sua generalizagdo em relagdo a novos da-
dos. Diferentemente da abordagem tradicional, a qual emprega uma divisao
aleatéria dos dados em treino e teste, optou-se por importar todos os da-
dos de uma base externa contendo resultados previamente conhecidos e
compara-los com as previsdes geradas pelo modelo em questdo.

P

O conjunto de dados total da nova base é composto por 1.249.486
registros, distribuidos da seguinte forma: 604.572 registros (48,39%) sdo desti-
nados a decisdo em que o paciente 1 é classificado como prioritario; 595.295
registros (47,64%) sao destinados a decisdo em que o paciente 2 é classificado
como mais prioritario; e 49.619 registros (3,97%) sdo deixados ao critério do
julgamento clinico, conforme o protocolo AMIB/ABRAMEDE. A distribui¢do
dos dados pode ser visualizada por meio do grafico de pizza na Figura 5.9.

Procedeu-se com a valida¢do do modelo de IA, em que se comparou os re-
sultados obtidos pelo modelo com os resultados previamente registrados na
base de dados. A diferenca entre as respostas previstas pelo modelo e os valo-
res reais presentes no arquivo foram entdo calculadas e apresentadas a
seguir:

A diferencga entre as previsdes do modelo e os dados que estdo na base
nova, é de 50.289 registros, nele estdo divididos:

e Quantidade de elementos que estavam com o resultado como zero (0) e
o modelo informou como paciente 1, é de 25.970.

¢ Quantidade de elementos que estavam com o resultado como zero (0) e
o modelo informou como paciente 2, é de 23.635.

e Quantidade de elementos que estavam com o resultado como paci-
ente 2 como prioritario e o modelo informou como paciente 1 sendo o
prioritério, é de 576.
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Decisao

Figura 5.9: Grdfico da distribui¢cdo dos dados da validagdo externa.

e Quantidade de elementos que estavam com o resultado como paci-
ente 1 como prioritario e o modelo informou como paciente 2 sendo o
prioritario, é de 108.

Ao ser submetido a uma base de dados desconhecida, o0 modelo apresen-
tou uma discrepancia de 4% (50.289 registros) em relacdo aos dados de
treinamento e 3,97% (49.605 registros) do conjunto total de dados. Observou-
se que o modelo fez uma decisdo diferente daquela registrada na base de
dados para registros em que o valor era zero (0), o que indica a auséncia de
informagdo suficiente para determinar a escolha do paciente. Nesses ca-
sos, o modelo previu uma prioridade aos pacientes 1 ou 2, o que representa
uma variacdo em relac¢do as decisdes da base de dados original.

Considerados “erros graves” sdo os 684 registros que correspondem a
0,03% da base de testes externos. Essa porcentagem se refere aos casos em
que o modelo previu o paciente 2 como prioritdrio, quando na verdade o re-
sultado gerado era o paciente 1, ou vice-versa, de acordo com o protocolo
AMIB/ABRAMEDE. Totalizando uma acuréacia de 99.7% na base de testes
externos.
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Avaliando a eficicia da aplicacdo de modelo em dados
validados por médicos

Para se ter uma amostra de como o modelo pode ser utilizado em um hos-
pital como sendo um auxiliador, propdem-se estudar a eficiéncia da listagem
realizada por médicos comparado com a listagem que o modelo realizou.

No inicio deste estudo os médicos voluntérios acessaram o sistema de va-
lidagdo 5.2, onde realizaram uma andlise de 10 pacientes que estavam como
julgamento clinico, gerado via algoritmo baseado no protocolo AMIB/ABRA-
MEDE. Esses dados podem ser aplicados para uma validacdo do modelo
criado neste estudo, com o objetivo de entender a porcentagem de acurécia
nessa lista.

No primeiro exemplo, o médico Matheus validou cuidadosamente a
listagem dos pacientes com seus dados conforme o protocolo e levantou su-
gestdes para melhorias com base na experiéncia em leitos de UTI. No entanto,
para o presente estudo, a alocacdo de leitos seguird rigorosamente o proto-
colo AMIB/ABRAMEDE. A listagem fornecida pelo médico é apresentada na
parte esquerda da Tabela 5.4.

Para a validacdo do modelo proposto, foi realizada a aplicacdo do
Coédigo 5.17 utilizando-se os mesmos registros que o médico validou
inicialmente. A listagem resultante é apresentada na parte direita da
Tabela 5.4.

A tabela apresenta dois conjuntos de resultados: na posicao esquerda da
tabela, corresponde a validacdo médica, onde os nomes foram classifica-
dos manualmente por um médico experiente; na posi¢do direita da tabela
conjunto corresponde a validacdo da IA, onde os nomes foram classifica-
dos automaticamente pelo modelo de aprendizado de mdquina desenvolvido
neste estudo.

Ao comparar os dois conjuntos de resultados, podemos observar que
0s cinco primeiros nomes coincidem em ambos os conjuntos, indicando
que tanto o método manual quanto o automédtico foram capazes de iden-
tificar corretamente esses nomes. Pode-se perceber na posicdo 8, a qual
ambos decidiram a listagem como Jennifer Roberts, sendo dessa forma como
uma validagdo correta. Entretanto, as diferencas comecam a surgir a par-
tir do sexto nome. Enquanto a validagdo do médico Matheus classificou o
nome como “Jason Brown”, a validacdo da IA classificou-o como “Tommy
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Validacdo Médica (Matheus)

Validagao da IA (Matheus)

1 - Kelly Richardson
2 - Kelly Hall
3 - Caitlin Wong
4 - James Mcconnell
5 - Evan Griffin Jr.
6 - Jason Brown
7 - Cynthia Lane
8 - Jennifer Roberts

9 - Brandon Spencer

10 - Tommy Hicks

1 - Kelly Richardson
2 - Kelly Hall
3 - Caitlin Wong
4 - James Mcconnell
5 - Evan Griffin Jr.
6 - Tommy Hicks
7 - Brandon Spencer
8 - Jennifer Roberts
9 - Cynthia Lane

10 - Jason Brown

Tabela 5.4: Listagem comparativa entre médico e modelo.

Hicks”. Similarmente, a valida¢do médica classificou 0 nome como “Cynthia
Lane”, enquanto a validagdo da IA classificou-o como “Brandon Spencer”,
totalizando 40% de erro.

Realizando uma contagem de acerto dessas listas, 0 modelo de IA acer-
tou 6 colocagdes iguais ao que o médico havia listado, isso pode resultar em
60% de acerto em uma listagem pequena e imprecisa, pois esses dados o
protocolo AMIB indica Julgamento Clinico.

Essas diferencas ndo necessariamente indicam que a IA esteja errada, pois
a decisao médica é muito complexa. E importante ressaltar que a validacao
da IA é um processo automatizado, e, é possivel que a IA possa ser aprimo-
rada por meio de ajustes em seu algoritmo e treinamento com um conjunto
de dados diferente, melhor validado.

No segundo exemplo, a médica Isadora validou rigorosamente a lista-
gem dos pacientes com seus dados conforme o protocolo, comprovando-o
por meio de uma validagdo que levou uma hora e trinta minutos para ser rea-
lizada. Durante a valida¢do, a médica na forma de amostragem dos dados, e
melhorias no protocolo, com base na sua experiéncia, as mudangas adicio-
nais sdo nas varidveis que o modelo analisa e contexto do paciente. No
entanto, para o presente estudo, serd mantida a alocacdo de leitos con-
forme o protocolo AMIB/ABRAMEDE. A listagem fornecida pelo médico é
apresentada na parte esquerda da Tabela 5.5. O modelo foi aplicado utili-
zando o Cédigo 5.17, com os mesmos registros da médica de forma aleatoria,
e a listagem resultante é apresentada na parte direita da Tabela 5.5.
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Validag¢do Médica (Isadora)

Validagdo da IA (Isadora)

1 - Christopher Mccormick
2 - Jackie Spence
3 - Curtis Anderson
4 - Thomas Ross
5 - Edward Larsen
6 - Elijah Diaz
7 - Dennis Waller
8 - Mia Andrade
9 - Jimmy Reed
10 - Holly Atkinson

1 - Christopher Mccormick
2 - Jackie Spence
3 - Curtis Anderson
4 - Thomas Ross
5 - Holly Atkinson
6 - Edward Larsen
7 - Mia Andrade
8 - Jimmy Reed
9 - Elijah Diaz
10 - Dennis Waller
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Tabela 5.5: Lista comparativa - médica vs modelo.

Ao se comparar as duas listas, nota-se uma concordancia em quatro dos
cinco primeiros pacientes identificados, entretanto, apés a quinta posigao,
houve uma inversdo do modelo de Inteligéncia Artificial em relagdo a posi-
¢do de Holly Atkinson, que foi identificada como a décima posicdo pela
validagdo médica. Em relacdo a posigdo seis, Edward Larsen, o modelo ob-
teve uma proximidade com a posig¢do cinco, que foi validada pela médica. As
posi¢des seguintes apresentaram inversdes em relagao a validagdo médica.

Realizando uma contagem de acerto dessas listas, 0 modelo de IA acer-
tou 4 colocagdes iguais ao que o médico havia listado, e uma colocagdo muito
préxima, calcula-se como 5%, resultando em 45% de acerto em uma lista-
gem pequena e imprecisa, pois esses dados o protocolo AMIB/ABRAMEDE
indica julgamento clinico.

Deve-se ressaltar que a IA utilizada neste estudo apresentou um alto ni-
vel de acerto na identificacdo dos pacientes, e que as diferencas observadas
em relacdo a validacdo médica podem ser explicadas por variagdes na
interpretagdo dos registros médicos e nas técnicas de andlise utilizadas.

E importante considerar que a utilizacdo de tecnologias baseadas em
IA pode ser uma ferramenta ttil no processo de identificagdo de pacien-
tes com determinadas condi¢des médicas, mas que a validagdo médica ainda
é essencial para garantir a qualidade dos resultados.

Durante uma reunido com a médica, foram apresentados os resultados da
pesquisa e solicitada uma avaliagdo critica de sua perspectiva em relacdo ao
modelo proposto. A seguir, sdo apresentados alguns dados dos pacientes:
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e Em relagdo as comparagdes da posicdo 5, o modelo previu a Holly
Atkinson: “O sistema cardiovascular costuma ser prioritdrio. O uso

de vasopressor, associado a plaquetopenia, garante a Holly maior
prioridade que os demais.”

e Em relacdo as comparagdes da posic¢ao 6, o modelo previu para Edward
Larsen o que a médica havia validado como posic¢do 5: “Edward ainda
ndo estd com tratamento otimizado e apresenta sinais de deterioragao
caso ndo receba tratamento.”

e Em relacdo as comparagdes da posicdo 7, Mia Andrade, pela posicdo do
modelo computacional: “Mia inspira cuidados. Caso ndo responda ini-
cialmente ao tratamento, terd alta mortalidade devido a combinacado de
plaquetopenia grave e IR, que evoluird para indicacdo HD. Essa deterio-
ragdo aparece em Elijah - que ja tem indicacdo de HD e sinais de
alteragdo cognitiva. E uma escolha dificil entre Mia e Elijah, mas consi-
derando que Mia tem maiores chances de sobrevivéncia, opta-se por
ela.”

e Em relacdo as comparagdes da posi¢cdo 9: “E dificil definir quem ’ga-
nha” entre Jimmy e Elijah, mas considerando que Jimmy tem maior
chance de sobrevivéncia, escolhe-se ele.”

e Em relagdo as comparagdes da posi¢do 10: “Dennis tem um alto risco
devido a associagdo de plaquetopenia e indicagio de HD. E por isso que
antes dei preferéncia a ele, mas agora reavaliando, acredito que de to-
dos ele tem as maiores condi¢es de se sair bem sem um leito de UTI,
por isso, opta-se por deixa-lo por tltimo.”

Descoberta de possivel divergéncia: investigando uma hipétese

Durante a realizacdo de diversos experimentos com o modelo de Inteli-
géncia Artificial, surgiu a seguinte questdo: “Considerando que o algoritmo
random forest realiza a divisdo das varidveis de maneira individual no algo-
ritmo Arvore de Decisdo, é possivel que o algoritmo esteja aprendendo de
forma equivocada e isolada?”

Para solucionar esse possivel problema, buscou-se uma abordagem que
unisse matematicamente as varidveis dos pacientes em comparagdo, con-
siderando que os valores em cada coluna poderiam ser manipulados
matematicamente a fim de obter uma unido entre os dados.
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502_vs_502,0,16,0,16,0,16,0,1,0,16,0,1,0,0,0,0,0,289,0,16,0
502_vs_4076,3,4,1,12,4,0,-3,4,0,16,-3,4,-3,0,0,0,5,204,-2,24,2
502_vs_6140,0,16,3,4,1,12,1,0,1,12,-1,2,-3,0,0,0,6,187,-1,20,1
502_vs_6141,4,0,1,12,3,4,-1,2,0,16,0,1,-3,0,0,0,7,170,-1,20,1
502_vs_6142,2,8,0,16,4,0,0,1,3,4,-2,3,0,0,0,0,9,136,3,4,2
502_vs_6409,4,0,4,0,4,0,1,0,4,0,-1,2,-3,0,0,0,17,0,0,16,1
502_vs_6964,4,0,4,0,4,0,1,0,4,0,0,1,0,0,0,0,17,0,3,4,1
502_vs_7154,0,16,1,12,0,16,-1,2,2,8,-3,4,0,0,0,0,2,255,0,16,2
502_vs_7420,0,16,1,12,0,16,-1,2,0,16,-3,4,-3,0,0,0,0,289,-3,28,1
502_vs_7722,0,16,0,16,0,16,-3,4,0,16,1,0,0,0,0,0,-3,340,0,16,1
502_vs_7850,0,16,0,16,0,16,-3,4,0,16,-1,2,0,0,0,0,-3,340,0,16,1
502_vs_7929,3,4,4,0,4,0,1,0,4,0,1,0,0,0,0,0,16,17,3,4,2

Figura 5.10: Estrutura de dados montada com a diferenca e produto.

Para cada varidvel dos pacientes, foi realizado o calculo da diferenca e do
produto entre os valores dos pacientes, gerando assim duas novas variaveis
que representam a unido dos dados dos pacientes. Por exemplo, se o Paci-
ente 1 e o Paciente 2 possuem a mesma varidvel Neurol6gico (neuro_1 e
neuro_2, respectivamente), a operagdo de subtragdo foi realizada para gerar
anova varidvel dif_neuro e a operagdo de multiplicacdo para gerar a nova
varidvel prod_neuro. Observa-se na Figura 5.10 que os dados dos pacien-
tes ndo sdo apresentados individualmente, mas sim como dados unidos que
oferecem um nimero para ser treinado. Essa abordagem permitiu que as va-
ridveis fossem tratadas de forma conjunta, garantindo que cada varidvel
estivesse com o mesmo valor de propriedade nos dados do paciente.

Os dados de todos os pacientes foram submetidos ao mesmo processo,
considerando todas as colunas disponiveis. O cédigo utilizado encontra-se
descrito a seguir:

1 def reformat (row) :

2 return (

3 row[O0],

4 int (row[1l]) - int (row[1l1l]),
5 int (row[l]) * int(row[11l]),
6 int (row[2]) - int(row[12]),
7 int (row[2]) * int(row[12]),
8 int (row[3]) - int (row[13]),
9 int (row[3]) * int(row[13]),
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int (row[4]) - int (row[14]),
int (row[4]) * int (row[14]),
int (row[5]) - int (row[15]),
int (row[5]) * int (row[15]),
int (row[6]) - int(row[1l6]),
int (row[6]) * int (row[1l6]),
int (row[7]) - int(row[17]),
int (row[7]) * int(row[17]),
int (row[8]) - int (row[18]),
int (row[8]) * int (row[18]),
int (row[9]) - int(row[19]),
int (row[9]) * int(row[19]),
int (row[10]) - int (row[20]),
int (row[10]) * int (row[20]),
row[21]
def main () :
reader =
csv.reader (open (f’ /Database_training_7bl.csv’,

"r’), csv.excel)
writer =
csv.writer (open (f’Arquivos_Tot/refor_7bl.csv’,
"w'))
for row in reader:
if not row:
continue
writer.writerow (reformat (row))

O resultado do algoritmo gera um novo arquivo com dados suficiente

para um novo treinamento. Apds rodar todas as métricas, conclui-se que os
resultados de treinamento entre varidveis dos pacientes e as varidveis unidas
calculadas, tem uma diferenca insignificante no resultado final, sendo que no
treinamento com os dados esclarecidos no protocolo AMIB/ABRAMEDE a
validacdo externa obteve dados semelhantes em relagdo ao treinamento.

Portanto a hipétese levantada de que as varidveis individualizadas de

cada paciente utilizadas no treinamento, ndo tem uma significativa dife-
renca no treinamento, da varidveis unidas matematicamente, produto e
diferenga dos pacientes.
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5.5 Dificuldades

Ap6s a implementagao do software para a primeira validagdo com os mé-
dicos voluntérios, ocorreu uma perda de contato com o médico de apoio,
além de eventos nacionais e locais que interferiram na valida¢do plane-
jada. Inicialmente, havia a expectativa e o planejamento de contar com uma
equipe de 10 médicos validando a ordenacdo de 10 grupos de 10 pacientes
cada, totalizando 100 grupos de pacientes para realizar o treinamento do mo-
delo. No entanto, somente trés médicos voluntdrios validaram um grupo
cada, resultando em apenas 28 registros, dos quais dois foram considerados
invélidos.

Ap6s a aplicagdo das regras do protocolo AMIB/ABRAMEDE para a ge-
racdo de possibilidades de pacientes, foram obtidos um total de 72.500
mil registros. A comparagdo bindria desses registros resultou em um ar-
quivo de tamanho significativo de 291 GB, contendo mais de 6 milhdes de
registros. A tentativa de processar todos os dados usando um tnico compu-
tador local e, posteriormente, a abordagem de computacdo em nuvem foram
insuficientes para treinar o modelo com sucesso.

5.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo, foi apresentado a implementacdo do sistema de validacdo
dos médicos voluntdrios, o gerenciamento dos dados aplicados ao mo-
delo computacional, bem como a leitura e tratamento de dados, juntamente
com a andlise exploratéria. Também foram descritos o treinamento e a vali-
dagdo do modelo, bem como os resultados e discussdes do experimento
realizado com 2 milhdes de casos e dificuldades encontradas.
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Capitulo6

Consideracées Finais

Jf you can (ook into the sceds of time,
And say which grain will grow and which will not;
Sycak then to me.

William Shaﬁ@spear@, British author (1564-1616)

6.1 Conclusao

este trabalho, foi proposto um modelo computacional baseado em
inteligéncia artificial para auxiliar os médicos na avaliacdo da gra-
vidade dos pacientes e na tomada de decisdes sobre a prioriza¢do
do acesso aos leitos de UTI, considerando a sua escassez.

Por meio da integracdo entre algoritmos de inteligéncia artificial com mo-
delagem matematica, foi desenvolvido um modelo baseado em um protocolo
de triagem validado pela Associagdo de Medicina Intensiva Brasileira (AMIB)
e Associagdo Brasileira de Medicina Diagnoéstica (ABRAMEDE). O uso desse
modelo resultou em uma indicacdo de pacientes sugerida de forma mais
transparente e imparcial, permitindo um auxilio ao médico mais confidvel e
eficaz sobre os pacientes.

A pesquisa foi conduzida utilizando o método Design Science Rese-
arch com o objetivo de compreender o assunto em questdo e propor solugoes
efetivas. Inicialmente, foi realizada uma revisdo sistematica da literatura cien-
tifica disponivel, a fim de fundamentar o conhecimento, comportamento e
aplicabilidade do protocolo AMIB/ABRAMEDE, apresentando uma andlise
detalhada. Em seguida, a pesquisa evoluiu para a construcdo e avaliacdo de
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um artefato em um ambiente controlado, utilizando um software com o mo-
delo e a estrutura necessdrios para proceder com a homologacdo. A revisdo
possibilitou a compreensao completa dos algoritmos utilizados e seus respec-
tivos fundamentos, oferecendo um embasamento sélido para a construcdo do
artefato.

A fase de geracdo de dados foi essencial para identificar os critérios e re-
gras necessdrios para a constru¢do de uma base de dados com pacientes
hipotéticos. Cada etapa deste processo exigiu solugdes especificas e aborda-
gens distintas. Durante a tltima fase da geracdo de dados, foram empregadas
técnicas de transitividade e antissimétrica para obter resultados mais eficien-
tes e confidveis. Quando o protocolo exigia julgamento clinico, um software
de fAcil utilizacdo foi implementado para permitir que médicos voluntarios
validassem os dados selecionados.

Embora a validagdo empirica tenha sido realizada com participantes
voluntdrios, os resultados obtidos ndo atenderam as expectativas pré-
estabelecidas, o que evidenciou uma limitagio na amplitude da amostra. E
importante destacar que esta fase de geracdo de dados é critica e altamente
complexa no desenvolvimento do trabalho.

A utilizagdo do algoritmo supervisionado proposto, por meio de técnicas
de inteligéncia artificial, resultou em uma alta complexidade computacional.
Devido a falta de recursos financeiros para investimentos em infraestru-
tura, o protétipo enfrentou dificuldades em processar grandes volumes
de dados. Como resultado, o treinamento do modelo foi limitado a uma
quantidade menor de possibilidades.

Durante a fase de valida¢do do modelo proposto neste estudo, conduzida
por médicos voluntdrios, observou-se que as regras e varidveis presentes no
protocolo AMIB/ABRAMEDE ndo foram consideradas suficientes para ga-
rantir completa precisdo e a aplicabilidade do modelo na pratica clinica. Com
base nisso, os médicos sugeriram a inclusdo de outras varidveis, tais como
idade, tempo de permanéncia no hospital e doenca de origem, com o objetivo
de contextualizar adequadamente os dados dos pacientes e, assim, aprimorar
a precisdo e eficicia do modelo em cendrios reais de atendimento médico.

Com base na acurécia de 99.99% nos resultados obtidos nos dados de trei-
namento, e uma acuracia de 99.7% de acuracia para dados externos, podemos
inferir que o uso do modelo proposto de inteligéncia artificial baseado no
protocolo da AMIB/ABRAMEDE de 2020 é uma alternativa vidvel e eficiente
para auxiliar os médicos intensivistas a tomarem decisdes mais rapidamente,
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gerenciarem leitos e aumentarem a transparéncia em Unidades de Terapia In-
tensiva, desde que varidveis adicionais sugeridas sejam incluidas. Além
disso, o0 modelo desenvolvido pode ser adaptado para outras dreas que re-
querem tomadas de decisdo, como indicado na Secdo 6.2. Esta conclusdo é
suportada pelos dados gerados e analisados neste estudo.

6.2 Trabalhos futuros

Recomenda-se considerar uma validacdo mais ampla por equipes médi-
cas dedicadas, e remuneradas que possam avaliar e aprimorar o modelo
proposto por meio de diferentes técnicas de validacdo, tais como a expan-
sdo de validacdo por dados de pacientes reais e a validagdo por especialistas
da 4rea, a fim de garantir a confiabilidade e a aplicabilidade do modelo em
cendrios praticos.

Recomenda-se que a expansdo deste estudo inclua casos de paraplégi-
cos ou outras situagdes atipicas, a fim de avaliar a aplicabilidade e a precisdo
do modelo em uma ampla gama de pacientes e condi¢des clinicas. Isso per-
mitiria uma maior generalizagdo dos resultados obtidos e uma validagado
mais robusta do modelo proposto.

Considerando trabalhos futuros, sugere-se explorar a possibilidade de
adaptar o protocolo AMIB/ABRAMEDE para incorporar as particularida-
des de cada hospital e processo de UTI, visando aprimorar a eficicia e
precisdo do modelo proposto em cendrios praticos de atendimento médico.

Sugere-se aprimorar a eficiéncia dos processos mediante a utilizacdo de
uma médquina com hardware mais robusto, tais como um processador de
maior capacidade, maior quantidade de memoéria RAM e um disco ri-
gido com maior capacidade de armazenamento, de forma a possibilitar a
execuc¢do mais 4gil das tarefas e o processamento de grandes conjuntos de da-
dos. Além disso, essa atualizacdo permitira a aplicagdo de outros algoritmos
complexos, contribuindo para aumentar a precisdo dos resultados obtidos.
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