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RESUMO

Lesoes por pressao, também chamadas por escaras, sao ocorréncias que podem prolongar
em meses a estada de um paciente. Em estagios iniciais é possivel evitar o agravamento da
ferida, assim como suas adversidades, com tratamentos especializados e atengao preventiva.
Porém, é inviavel oferecer esse nivel de cuidado para todo paciente internado devido ao
alto custo financeiro e de mao de obra. Atualmente existem ferramentas utilizadas por
profissionais de enfermagem para identificar pacientes em risco auxiliando o direcionamento
de medidas preventivas. Embora essas ferramentas sejam usadas largamente por hospitais
do mundo todo, a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina para predicao de
incidéncia de lesao por pressao é uma area nova e com poucos resultados na literatura. Este
trabalho busca desenvolver uma nova abordagem ao problema na tentativa de aproximar a
avaliacao de modelos ao uso pratico das ferramentas usadas atualmente. Dessa forma, pode
ser feita uma comparacao justa entre os modelos desenvolvidos e as técnicas utilizadas na
pratica. Foram testados 6 modelos em trés bases de dados diferentes, duas de momentos
diferentes de um hospital de Boston e a terceira de um hospital brasileiro. Os resultados
apontam que os modelos de aprendizado de maquina podem superar significativamente
as técnicas atuais em todos os trés conjuntos de dados. Além disso, devido a natureza
dos dados esse modelo pode ser integrado em sistemas de monitoramento e utilizado de
maneira automatica, diminuindo inclusive a mao de obra associada a identificacao de risco.

Palavras-chave: Lesao por pressao, aprendizado de maquina, registros eletronicos.






ABSTRACT

Pressure ulcers are occurrences that may postpone up to months an hospital stay. They are
easily preventable by means of specialized treatment. Nonetheless, due to high monetary
and labor cost, it is impractible to offer this level of care to every patient. Currently, there
exists tools used by professional care workers to assess at-risk patients directing their labor
towards those. Though these tools are largely used by hospitals around the world, the
usage of machine learning models for predicting pressure ulcer incidence is a fairly new
area with few results published. This work seeks to develop a new approach to this problem
by trying to approximate the evaluation and training of models to the practical usage
of tools currently in use. This way, a fair comparison can be made between the models
developed and the techniques used in practice. Six different models were evaluated in three
separate datasets, two from a hospital located in Boston and the third one from a brazilian
hospital. The results show that machine learning models can perform significantly better
than what’s used in practice. Furthermore, due to the nature of the data, this model can
be integrated in critical care monitoring systems enabling patients to be automatically
assessed reducing labor associated with manual assessment.

Keywords: Pressure ulcer, machine learning, electronical health records.
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1 INTRODUCAO

A Lesao por Pressao (LP), também chamada de tlcera por pressao ou de decubito,
¢ um ferimento na pele, que pode se estender até o tecido subcutaneo, causado por
pressao prolongada que geralmente ocorre em locais de protuberancia dssea. Pacientes de
Unidade de Tratamento Intensivo (UTT) possuem risco elevado de desenvolver LP com
incidéncias de 3% a 33% devido a relacao da LP com fatores comuns a pacientes de UTI
como imobilidade, comorbidades, tempo de estada prolongado, baixa perfusao, uso de
vasopressores, dentre outros fatores (ALDERDEN et al., 2017).

O desenvolvimento de LP em pacientes representa um aumento no tempo de re-
cuperacao, podendo prolongar em até meses a estada no hospital e resultando em um
periodo de afastamento prolongado. Isso ocorre pois em casos mais graves os danos podem
estender-se até os musculos e outros tecidos, permanecendo mesmo apés fechamento da
ferida.

Em estagios iniciais a LP aparece como um avermelhamento e endurecimento da
pele na regiao. Nesse estagio a recuperacgao é rapida e nao representa risco ao paciente,
porém para prevenir casos mais severos é necessario identificar pacientes em risco pois
os tratamentos preventivos ou envolvem intensa mao de obra, ou estao associados a um
custo elevado. Para esse proposito, utilizam-se na pratica escalas que sao atribuidas a cada
paciente, como as escalas de Norton, de Gosnell, de Waterlow e de Braden (BERGSTROM
et al., 1987).

A escala utilizada com maior frequéncia é a escala Braden que envolve a atribuicao
pelo profissional de enfermagem de seis notas individuais relacionadas a fatores de risco, que
ao serem somadas proporcionam um valor que identifica o risco do paciente de desenvolver
LP. Quanto maior a nota atribuida, menor o risco. Por ser extensivamente utilizada,
existem varios estudos que validam o poder preditivo da escala Braden. No entanto, por
ser uma escala subjetiva, as atribui¢oes das notas podem ser inconsistentes entre hospitais
e entre profissionais de enfermagem.

Nos tltimos anos, o uso de sistemas de monitoramento de pacientes em UTIs tornou-
se cada vez mais frequente. Esses sistemas armazenam os dados obtidos em cada internacao,
permitindo o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina. Neste trabalho
serao desenvolvidos modelos de predicao de incidéncia de LP a partir desses dados. Esses
modelos podem auxiliar equipes de enfermagem a direcionar seus esforcos a pacientes com
risco, eliminando também a mao de obra associada a atribuicao da escala Braden para
cada paciente.

Essa abordagem ja foi explorada por Cramer et al. (2019) utilizando o banco de
dados Medical Information Mart for Intensive Care III (MIMIC-III) (JOHNSON et al.,
2016) que traz dados de registros eletrénicos de 61,532 internagoes em UTI de 46,476

pacientes distintos. O artigo analisa varios modelos diferentes e reporta o desempenho em
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termos de precisao e sensibilidade, mostrando que o melhor modelo possui desempenho

superior ao da escala Braden.

1.1 Objetivos

Tomou-se como base o trabalho de Cramer et al. (2019) tendo como propdsito
reproduzir os resultados apresentados no artigo. Visando aperfeigoar os resultados, buscou-
se melhorar varios processos realizados no trabalho, desde a extracao dos dados e geragao
de atributos, até a avaliagdo dos modelos e a propria abordagem utilizada. Além disso,

buscou-se validar os resultados em outras duas bases de dados.

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é criar um modelo que possa predizer o risco de pacientes
em UTI de desenvolverem LP ao longo da sua estada que, apés validagao, possa substituir

técnicas manuais utilizadas atualmente como a escala Braden.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos identificados que guiam a elaboragao deste trabalho sao:

a) Reproduzir os resultados apresentados no artigo de Cramer et al. (2019)
b) Extrair mais dados para predigdo e melhorar o desempenho obtido pelo artigo

c¢) Desenvolver uma abordagem que se aproxime & aplicacao pratica da escala Braden

para uma avaliagado mais justa e precisa
d) Obter e comparar o desempenho de miltiplos modelos

e) Validar o modelo na base Medical Information Mart for Intensive Care IV

(MIMIC-IV)
f) Validar o modelo na base do Hospital Mater Dei (HMD)
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nessa secao serao revisados alguns conceitos basicos relacionados as LPs, assim como
uma revisao basica de problemas de classificagdo binaria e de modelos de aprendizado de

maquina. Por fim, serd feita uma revisao dos trabalhos relacionados na literatura.

2.1 Lesdo por pressao e escala Braden

Os principais locais de incidéncia de LP sao nos calcanhares, tornozelos, quadril
e coccix, por serem os locais que ficam sob pressao em posigoes deitadas e por terem
protuberancias dsseas. As LPs sao classificadas em 6 categorias diferentes pelo National
Pressure Injury Advisory Panel (NPIAP) (EDSBERG et al., 2016), indicadas na Tabela

1. Essa classificagao ¢ usada largamente por hospitais do mundo.

Tabela 1 — Classificagoes de lesdes por pressao de acordo com o NPIAP

Nivel Descricao
1 Pele intacta, com rubor nao branqueavel, numa &area localizada nor-
malmente sobre uma proeminéncia Ossea.
2 Perda parcial da espessura da pele que se apresenta como uma fe-

rida com base avermelhada, podendo haver esfacelo na area, também
podem estar presentes bolhas na pele.

3 Perda total da espessura tecidual - tecido adiposo subcutaneo pode
ser visivel, mas nao estao expostos os o0ssos, tendoes ou musculos
4 Danos em todas as camadas profundas da pele com exposi¢ao de 0ssos,
tenddes ou juntas.
LTP Ferida roxa ou marrom sem abertura de ferida ou com bolhas de sangue

devido a danos causados em tecidos profundos.
Inclassificaveis | LP nivel 3 ou 4 nao sendo possivel determinar devido a detritos, des-
camagao ou escarificacao na ferida.

Fonte - adaptado do NPTAP

Em geral, o tempo de recuperacao aumenta com o nivel da LP, sendo de grande
importancia a identificacdo da lesdo em niveis iniciais e de pacientes em risco (PROQUA-
LIS, 2021). A prevencao de LP envolve medidas como frequente mudanga de posicao,
hidratagao da pele, intervencao nutricional, uso de colchoes especiais, e uso de espumas
multicamadas que distribuem a pressao em regides de proeminéncia 6ssea. Além disso é
importante evitar fontes de friccdo como rugas no lengol do paciente (PROQUALIS, 2021).
Essas medidas exigem esforco elevado da equipe de enfermagem, podendo haver também
um custo elevado tanto no uso de equipamentos especiais quanto no treinamento para

identificacao de fatores ligados a LP.
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Uma das ferramentas mais utilizadas para identificacao de pacientes em risco de LP
¢ a escala Braden (BERGSTROM et al., 1987). A escala Braden avalia seis fatores de
risco sendo eles percepcao sensorial, mobilidade, nutricao, friccdo, umidade e atividade
fisica. Sao atribuidas notas de 1 a 4 para cada um dos fatores de risco, exceto para fric¢do
que ¢é atribuida uma nota entre 1 e 3. Para obten¢do da nota Braden total é feita a soma
dessas notas, onde uma nota menor indica maior risco de desenvolver LP.

Existem muitos trabalhos na literatura que avaliam o poder preditivo da escala
Braden, como em Hyun et al. (2013), Serpa et al. (2011a) e em Paranhos e Santos (1999).
Esses estudos avaliam o poder preditivo de atribuigoes subsequentes da escala Braden
em internagoes de UTI, que na pratica pode ser obtida diariamente ou até com maior
frequéncia. Existem também estudos do poder preditivo das notas individuais da escala
Braden, como em Serpa et al. (2011b). Além disso, algumas notas sao de dificil avaliagao
sofrendo de falta de clareza na sua atribui¢ao, como as notas individuais de nutrigdo e
percepcao sensorial, e portanto podem ser inconsistentes entre enfermeiros ou hospitais

dificultando a validacao preditiva da ferramenta.

2.2 Classificacao binaria

A classificacao binaria consiste em decidir entre dois grupos a qual destes um dado
elemento pertence. Um exemplo é um teste feito para identificar pacientes com uma doenca.
Pessoas com a doenca sao ditas da classe positiva e pessoas sem a doenca sao da classe
negativa. A partir de alguma medicao, possivelmente ruidosa, o teste ira dividir cada
paciente entre as duas classes, geralmente apresentando erros de classificacdo devido a
ruidos ou falta de informacao. Como existem duas classes podem haver dois tipos de erros
e dois tipos de acertos, como demonstrado na Figura 1.

No contexto de aprendizado de maquina geralmente existem muitas medicoes e
busca-se uma funcao que, além de predizer a classe do elemento, generalize para outros
elementos e possivelmente outros conjuntos de dados. Os modelos de aprendizado de
maquina implementam estruturas para obter essa funcao analisando amostras de treina-
mento e otimizando uma métrica associada ao problema. Existem algumas técnicas para
verificar se hé generalizacao, por exemplo separar um conjunto de teste com amostras nao
utilizadas no treinamento e verificar se o desempenho, em termos da métrica utilizada, é
similar entre os dois conjuntos.

A funcao obtida em geral é uma funcao sobre o dominio dos reais, onde para obter
o modelo de classificagdo binaria é necessario definir um limiar ou ponto de operagao. Ou
seja, para um unico modelo é possivel obter inimeras métricas ao variar seu limiar. Na
escala Braden, por exemplo, um limiar utilizado para classificar pacientes em alto risco é
Nota < 12. Para esse limiar pode-se determinar a quantidade de erros e acertos totais. E,

por exemplo, ao aumentar o limiar para 16 certamente serao classificados mais pacientes
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Figura 1 — Exemplo de classificagdo binaria. Os circulos preenchidos sao amostras positivas,
enquanto que os circulos nao preenchidos sdo amostras negativas. As amostras
dentro do circulo sao classificadas como classe positiva. As areas indicam os
tipos de erros e acertos.

S Falso Negativo Verdadeiro Negativo
O
[
Verdadeiro Falso
o Positivo Positivo
[
[

Fonte - do autor

como positivo e portanto havera um aumento tanto na quantidade de verdadeiros positivos
quanto na quantidade de falsos positivos, sendo que a propor¢ao do aumento entre as duas

dependera da qualidade do classificador.

2.3 Métricas

A comparacao de modelos de classificagdo pode ser feita analisando um tinico ponto
de operacao, ou obtendo métricas que sumarizam o desempenho médio de todos os pontos
de operacao. Comumente usa-se a curva Receiver Operating Characteristic (ROC) que
expressa a sensibilidade, conhecida também por recall (revocagao) ou Taxa de Verdadeiro
Positivo (TVP), em funcdo da Taxa de Falso Positivo (TFP). A sensibilidade Sen e a TFP

sao dados por

VD

= 1

Sen —— (1)
fp

TFP = ) 2

fp + vn )

A sensibilidade indica a proporgao de amostras positivas que foram identificadas corre-
tamente, enquanto a TFP indica a proporcao de amostras classificadas como positivas
sendo que eram negativas. Nota-se que a curva ROC inicia em Sen = TFP = 0 pois
pode-se sempre escolher um limiar que classifique todas as amostras como negativas tal

que vp = 0 e fp = 0, com fn e vn nao nulos. A curva termina em em Sen = TFP = 1 pois,
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Figura 2 — Exemplo de curva ROC. Em verde um modelo de exemplo e em vermelho um
modelo aleatério.

Sensibilidade
A

100% FFr s rmrrr e

Exemplo

== Aleatorio

TFP

i
0% 100%

Fonte - do autor

do mesmo modo, sempre é possivel escolher um limiar que classifique todas as amostras
como positivas dando vp = N, fn =0, fp = N,, e v = 0.

E comum tomar como base o classificador aleatério, portanto é importante entender
como este é representado na curva ROC. Supondo um caso limite com a média de muitas
realizacoes de um classificador ou um ntmero muito grande de amostras N, um dado
limiar ird classificar P, amostras como positivas e F,, como negativas. Nesse caso, para

A N,
uma prevaléncia p = 37 tem-se que

vp="F,-p, (3)

fp=P,(1-p), (4)

=P, -p=(N-F)p, (5)

vn = P,(1—p)=(N—-F,)(1—-p). (6)

Portanto
vp P, N, P,

Sen = = =2 7

o vp+fm  PB,-p+(N—PF,)p N’ (M
fp P,(1—p) P,

TFP = = P =2 8

v B-p+(N-B)(i-p) N ®)

Ou seja, a tendéncia para um classificador aleatério é que Sen = TFP indicando que a
curva ROC serd linha com inclinagao unitaria. Apresenta-se na Figura 2 um exemplo de
curva ROC.

Quando nao se sabe um ponto de operacao definido para avaliar o modelo é comum
utilizar uma métrica que sumariza a curva ROC em um numero, como a Area Under the
ROC Curve (AUC), sendo que um classificador aleatério teria AUC = 0.5.

Uma outra métrica utilizada nesse trabalho, é a precisdo Pre, também conhecida
por Valor Preditivo Positivo (VPP). A precisao é dada por

vp
Pre = . 9
vp + fp (9)
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Figura 3 — Exemplo de uma curva da precisao por sensibilidade. Em verde um modelo de
exemplo e em vermelho um classificador aleatério.

T Precisao

Exemplo
== Aleatério

Prevaléncia

N
»

Sensibilidade

Fonte - do autor

A precisao indica a propor¢ao de amostras positivas em relacdo a todas as predicoes
positivas. Nota-se que a precisao e a sensibilidade estao associadas, comumente ao au-
mentar a sensibilidade diminui-se a precisao, porém essa relagao nem sempre é respeitada
dependendo da qualidade do classificador.

Um valor com interpretagao importante para o problema de incidéncia de LP é o
reciproco da precisao. Esse valor indica em média quantas predigdes positivas sao feitas
para cada verdadeiro positivo. No contexto de predi¢ao de incidéncia de LP esse valor
estara relacionado ao custo necessario, em termos de tratamento preventivo, para evitar
uma LP assumindo que a prevencao ¢ 100% efetiva. Por outro lado, a sensibilidade ira
indicar a quantidade de LP evitadas. Nota-se que ha um tradeoff entre essas duas métricas,
agora mais evidente para o problema a ser abordado nesse estudo. Devido a esse tradeoff
entre precisao e sensibilidade, para comparar modelos de classificacdo de maneira justa,
deve-se fixar uma das métricas que estara associada a um limiar.

Assim como na curva ROC, pode-se tragar uma curva da precisdo em funcgao da
sensibilidade. Para entender o formato da curva, volta-se ao classificador aleatério, definido

anteriormente nas Equagoes (3) até (6). Sua precisao serd dada por

vp P,-p
Pre = = =p. 10
vp+1fp  B,-p+ B,(1—p) (10)

Ou seja, a precisao é constante e possui valor igual a prevaléncia. Na Figura 3 ha um

exemplo de curva precisao por sensibilidade.

2.4 Modelos

Existem varios modelos de aprendizado de maquina disponiveis para uso, neste estudo
focou-se em modelos de arvores devido a facilidade de lidar com atributos categoricos,

bom desempenho e robustez a pontos fora da curva (outliers). Foi incluida na andlise a
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regressao logistica devido a simplicidade e a frequéncia de seu uso na literatura, inclusive

sendo o melhor modelo reportado por Cramer et al. (2019).

2.4.1 Regressao logistica

A regressao logistica modela a probabilidade das amostras serem de uma dada
classe a partir do conjunto de treinamento. Esse modelo ajusta uma funcao logistica aos
dados, geralmente buscando maximizar a verossimilhanca (MURPHY, 2012). No caso de
multiplas variaveis de predicao, a funcao logistica é dada por

1

yx) = I+exp(—c—XT -w)’ (11)

onde c estd relacionado com o valor da ordenada ao ser interceptada e w sao os parametros
do modelo que indicam o aumento do logaritmo das chances em relagao a cada variavel
em X . Uma perda comumente utilizada para o ajuste desse modelo é a entropia cruzada

com regularizacao ¢, dada por

i w0 = €3 llogi + (1= ) o1 -3 (12)

i=0
sendo C' um hiper-pardmetro que controla o nivel de regularizacao. A regularizacao /s,

Taw, simplesmente pondera a norma dos pardmetros do modelo

representada pelo termo %w
junto a perda associada ao ajuste. Dessa forma ao aumentar a regularizacao obtém-se
modelos com parametros de menor magnitude, ou seja menor variancia, e que possivelmente
generalizam melhor para amostras fora do conjunto de treinamento. No entanto, uma
regularizacao muito alta pode diminuir a importancia do ajuste na perda, resultando
em um modelo com baixo desempenho. Com o modelo ajustado, pode-se interpretar que
g = P(y = 1]1X), ou seja, o modelo aproxima a func¢ao de probabilidade a posteriori

associada ao conjunto de dados.

2.4.2 Arvores de decisdo

Arvores de decisio (Decision Trees) sdo modelos que implementam uma Arvore
binaria com regras treinadas. As regras bindrias geralmente sao limiarizacoes nas variaveis
observadas que sao seguidas até alcangar uma folha que dara o valor da predicao. A Figura
4 mostra um exemplo de arvore de decisao. As regras sao escolhidas a partir de uma perda
medida nos dois nés resultantes da regra. Geralmente ¢ utilizada a impureza de Gini que,

para o problema multiclasse, ¢ dada por

Iaw) = X pl ) 13

onde N ¢é a quantidade de classes com probabilidades p; obtidas a partir da distribuicao do

conjunto de interesse. A impureza de Gini mede a probabilidade média de uma amostra ser
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Figura 4 — Exemplo de arvore de decisao de profundidade 2 e com 4 folhas. Em vermelho
estao os nds com as regras binarias, no topo estd a raiz e em verde estao as
folhas com o valor da predicao.

X1 <4
True | |  False
v v
X1 <2 Xo<1
True False True False
0.92 0.77 0.22 0.48

Fonte - do autor

classificada erroneamente, ou seja, mede o nivel de separacao de classes em um conjunto
de amostras.

Para a classificacao binaria, a impureza de Gini é dada por

Ia(p) = 2p(p — 1) (14)

onde p é a probabilidade da classe positiva no conjunto de interesse. O treinamento é
baseado em dividir cada né a partir da regra que minimiza a perda nos dois nos gerados.
A perda é ponderada pela quantidade de amostras nos dois nds e sao somadas. A perda

total de um né com M amostras é expressa por

L= 2 Ta(pe) + 5 P la(pn) (15)
onde Mg refere-se a quantidade de amostras na folha esquerda com probabilidade (propor-
¢ao) da classe positiva pg, enquanto Mp e pp referem-se as mesmas grandezas na folha a
direita.

Geralmente as regras implementadas sao simples e se restringem apenas a limia-
rizagoes dos atributos, normalmente havendo uma limitagdo na quantidade de limiares
testados escolhidos a partir dos quantis de cada atributo. O processo de divisao de nés é
feito até nao ser mais possivel dividir o conjunto de amostras ou até atingir algum critério
de parada. A partir disso a saida do modelo é dada pela porcentagem de representacao da
classe majoritaria em cada folha. Existem varias implementacoes de algoritmos para trei-
namento de arvores de decisdao, a implementagao utilizada neste trabalho é a do SKLearn
e é conhecida como CART (Classification and Regression Trees) proposta por Breiman
et al. (1984).

Arvores de decisdo tendem a sofrer de sobreajuste (overfitting), ou seja, tendem

a criar regras influenciadas pelo ruido do conjunto de treinamento. Para lidar com isso
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existem técnicas que buscam limitar o tamanho da arvore, e portanto sua complexidade,
evitando obter regras especificas demais que capturam o ruido no conjunto de treinamento.
Geralmente é imposto um limite na profundidade da arvore ou a quantidade de folhas.
Embora tenham pontos fracos, arvores de decisao sao modelos simples, com uma
rotina de treinamento simples, e sao faceis de interpretar pois sdo auto-explicativas ja que
a predicao estara associada as regras treinadas pelo modelo. Inclusive, sao ferramentas
utilizadas comumente fora do ambito de aprendizado de maquina, definindo estratégias

de operacao ou de decisao a partir de regras heuristicas.

2.4.3 Floresta aleatdria

O modelo de floresta aleatéria (Random Forest) utiliza aprendizado em conjunto
em que ¢ feito o treinamento de multiplas arvores de decisao independentes e a predi¢ao
final é dada pelo voto majoritario entre elas. Florestas aleatérias sdo modelos caixa preta,
ou seja, ha uma grande complexidade em tentar explicar qual a regra de classificacao
implementada pelo modelo, e isso ocorre devido ao processo de aprendizado em conjunto.

O treinamento de cada arvore ¢é feito individualmente utilizando um subconjunto
dos atributos podendo ser feita uma subamostragem das amostras também. A partir disso,
é possivel obter arvores especializadas em sub-areas do conjunto de treinamento, e em
geral cada arvore individual sofrerd de sobreajuste. Na implementacao utilizada' a saida
do modelo serd dada pela média das saidas das arvores, embora na abordagem original
a salda é dada pelo voto majoritario (BREIMAN, 2001). Pelo processo de média ha uma
diminui¢ao do sobreajuste no modelo como um todo, reduzindo sua variancia, e geralmente
provendo um desempenho superior ao de uma tnica arvore de decisao. Na Figura 5 ha

um exemplo de um modelo de floresta aleatoria.

Figura 5 — Exemplo de um modelo de floresta aleatéria com T' arvores de decisao, repre-
sentadas de um modo simplificado.

X1 <4 X3 <2 Xy < =5
|X1<2| |X2<1||X2<4| |X2<9| |X4<3| |X3<7|
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Y
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Fonte - do autor

L disponibilizada pelo SKLearn
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2.4.4 Gradient boosting

Gradient boosting é uma técnica de aprendizado em conjunto onde é feita a associagao
em série de varios modelos com baixa complexidade, geralmente sendo arvores de decisao
com pouca profundidade ou quantidade de folhas. A associacao é feita de modo que um
novo modelo A, contribua com a predicao F;, de modelos anteriores onde a partir de uma

predicao inicial Fj tem-se
Fna(X) = Fn(X) + hi(X) =y (16)

por outro lado

h(X) =y — Fnu(X) (17)

ou seja, cada modelo subsequente sera treinado para reduzir o residuo dos modelos anteri-
ores. A funcao perda utilizada para problemas de classifica¢ao, assim como na regressao
logistica, geralmente esta associada a maximizacao da verossimilhanca. Quando utiliza-se
arvores de decisao ha um processo de encontrar o valor de saida que minimiza a perda
junto com a predicao do modelo anterior. E dificil encontrar o valor étimo, porém pode-se
utilizar uma aproximagao equivalente a um passo do método de Newton-Raphson (FRI-

EDMAN, 1999) sendo, para uma folha t que possui conjunto de amostras L;, dada por:

N y — Fn()
"= L - ) .

Por fim, é comum ponderar a predicao de cada arvore subsequente por um parametro

A que pode ser interpretado como a taxa de aprendizado. Assim, a Equacao 16 torna-se
Fri1(X) = Firu(X) + A (X) (19)

Existem varias implementacoes de gradient boosting para arvores de decisoes. Nesse
estudo foram utilizadas trés implementacoes diferentes, sendo elas a implementacao dis-
ponibilizada na biblioteca em Python SKLearn (PEDREGOSA et al., 2011), o XGBoost
(CHEN; GUESTRIN, 2016) e o CatBoost (PROKHORENKOVA et al., 2019). A imple-
mentacao da SKLearn e do XGBoost sao equivalentes na sua abordagem porém o segundo
é consideravelmente mais rapido e eficiente em termos de uso de memoria. Ja o CatBoost
propde mudancas no algoritmo de gradient boosting. Nessa implementacao foi resolvido um
tipo especial de vazamento de informacao que ocorre ao longo do treinamento das arvores
em outras implementacoes, além de propor uma nova estratégia para gerar estatisticas de

atributos categoéricos de alta cardinalidade.

2.5 Trabalhos relacionados

A predigdo automatica de LP através de registros eletronicos ja foi explorada em

alguns artigos da literatura. Nesta secao serao citados alguns trabalhos publicados e seréd
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feita uma discussao das suas metodologias e resultados. Em geral, as abordagens variam
entre avaliar se um modelo consegue predizer pacientes em risco de LP, e predizer se
um paciente ird ter LP na sua estadia. E importante notar a diferenca entre as duas
abordagens, em uma é feita a classificacdo de pacientes usando uma sumarizacao dos
dados da estadia inteira, na outra a classificacdo é feita em uma estadia usando dados
disponiveis até o momento da predicio. E comum também excluir pacientes que nao
tiveram tempo de internagao longo o suficiente (e.g. 24 horas) e pacientes que ja tinham
LP na hora de internacao pois ja foram expostos a riscos que nao estarao inclusos nos
dados disponiveis. Geralmente busca-se predizer a ocorréncia de LP nivel 2 ou maior, ja
que a classificacao de LP nivel 1 pode ser facilmente atribuida erroneamente produzindo
ruido significativo.

Avaliando o poder preditivo da escala Braden, obtida na admissao do paciente, de
classificar pacientes em risco, Hyun et al. (2013), concluiu que ela ndo obteve desem-
penho satisfatério em pacientes de UTI. Em seguida, incluindo dados de diagnéstico e
medicamento, Kaewprag et al. (2015) avaliou modelos classicos de aprendizado de ma-
quina obtendo um resultado superior a escala Braden. No entanto nao fica claro se foram
utilizados todos os dados registrados durante a estadia do paciente, incluindo apés o desen-
volvimento da LP, ou se houve uma filtragem temporal. Isso é importante pois os modelos
sao comparados com o desempenho da escala Braden de admissao, que intuitivamente tera
um desempenho pior que a nota Braden mais recente ou um modelo que possui informacoes
mais proximas a incidéncia de LP. Além disso, hd uma comparac¢ao entre combinagoes
dos trés conjuntos de atributos, Medicacao, Diagnésticos e Braden. Porém nao é fixada
uma das métricas, portanto nao é possivel compara-las a partir dessas métricas, sendo
possivel comparar apenas valores de AUC. Esses resultados foram melhorados em um
estudo subsequente (KAEWPRAG et al., 2017), utilizando redes Bayesianas.

Buscando trazer uma comparacao mais justa entre a escala Braden e modelos de
aprendizado de maquina, Cramer et al. (2019) usou uma abordagem na qual apenas as
informagdes das primeiras 24 horas de internagdo sao utilizadas para predizer a incidéncia
de LP futura. Foram extraidos 40 atributos a partir dos dados disponiveis no banco de
dados MIMIC-III que os modelos de aprendizado de maquina utilizaram. Concluiu-se que o
melhor modelo foi a regressao logistica atingindo precisao de 9% com sensibilidade de 71%
no conjunto de teste enquanto a escala Braden teve a mesma precisao com sensibilidade
de 50%. O artigo também disponibiliza as importancias de cada atributo para o melhor
modelo, verificando-se que os atributos preditivos coincidiram com o conhecimento da
area. Também mostrou-se que o modelo de regressao logistica nao foi melhorado ao incluir
as notas Braden como atributos do modelo.

Uma abordagem de predicao didria foi utilizada por Cho e Chung (2011), na qual
o treinamento foi feito a partir de cada dia de internacao utilizando apenas informacgoes

disponiveis no momento da predi¢ao. O modelo foi implementado em uma ferramenta,
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chamada PU manager, e utilizado por 6 meses em um hospital na Coreia do sul (CHO et
al., 2013). No periodo de intervencao observou-se uma reducao significativa na prevaléncia
de LPs e no tempo de estadia médio dos pacientes. O autor ainda reflete em explicagoes
alternativas para esse resultado além do desempenho do modelo de predigao, pois a
intervencao nao se limitou apenas na implementagao do sistema, houve mudangas no fluxo
de trabalho. Além disso, a intervencgao nao foi testada junto a um grupo de controle, sendo
comparada apenas ao periodo anterior onde nao houve intervencao.

Em suma, nota-se que ha um aparente consenso na area de que utilizando dados de
registros eletronicos é possivel superar o desempenho de predicao da escala Braden. H&
ainda de se tomar cuidado pois em geral sao feitos estudos retrospectivos em hospitais
que ja utilizam a escala Braden para iniciar cuidados em pacientes identificados em risco.
Isso implica que a escala Braden esta em desvantagem pois em um caso onde efetivamente
preveniu-se uma LP, no estudo retrospectivo a prevencao desse caso sera contabilizado
como um erro. Além disso, havendo treinado algum modelo a partir desses dados, o modelo
ird aprender a classificar tais amostras como negativas. Pode-se dizer no entanto, que a
escala Braden, por ser simples, ird identificar apenas os casos mais faceis que podem ser
incluidos no modelo reajustando-o durante sua aplicacao pratica.

Embora nao seja possivel quantizar o nivel desse enviesamento, o resultado obtido
por Cho et al. (2013) é de grande importancia, pois apesar desse viés ainda obteve-se uma
diminuicao significativa de incidéncias de LP motivando a busca por modelos de predi¢ao

de incidéncia de LP a partir de registros eletronicos.
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3 DESENVOLVIMENTO

Nesse capitulo serao descritos a formulagao do problema, estatisticas importantes
dos trés conjuntos de dados utilizados na nossa analise, os atributos utilizados e, por fim,

o método de analise e treinamento dos modelos.

3.1 Formulacées do problema

Nesse estudo, focou-se na abordagem de classificagdo para o problema de predigao
de incidéncia de LP de nivel 2 ou maior. Porém, é possivel ainda abordar do ponto de
vista de regressao, usando como variavel alvo o tempo até LP, por exemplo. No entanto,
a regressao geralmente exige mais informacgoes para ser possivel realizar uma predicao
acurada. Existem outros problemas como a representacao de internagoes sem nenhuma
LP e a avaliagdo da qualidade dos modelos. Devido a existéncia desses problemas, focou-se
apenas na abordagem de classificagao.

Uma das abordagens na qual foram realizados experimentos iniciais foi a de Cramer
et al. (2019), representada na Figura 6, na qual a predigao é feita apenas uma vez por
paciente apés 24 horas de internagao usando informagoes disponiveis até esse momento. No
entanto, a escala Braden pode ser calculada mais de uma vez por dia para cada paciente.
Portanto para uma representacao mais justa da aplicagao usual da escala Braden, que
também seria similar ao uso pratico do modelo desenvolvido, propde-se uma mudanca
na abordagem onde o modelo realizaria a predi¢ao diariamente. Para satisfazer essa
modificagao foram obtidas informagoes em uma janela de curto prazo, iniciando 24 horas
antes da predigao, assim como informagoes de longo prazo, agregando informacoes desde
o inicio da internacao. Essa modificagdo na abordagem pode ser vista como um método de
data augmentation, embora nesse caso sirva para proporcionar uma avaliacao do modelo
mais proxima a realidade e portanto esse processo é feito no conjunto de teste também.

Uma ultima modificacdo na abordagem vem da observacao de que, em geral, é
mais importante saber quais pacientes estao prestes a desenvolver uma LP. Nesse sentido,
propoe-se que em vez de predizer a incidéncia em qualquer momento, busca-se predizer
a incidéncia apenas nos préximos dias, dessa maneira o modelo possibilitaria direcionar
esforcos preventivos para pacientes em risco iminente. A nova abordagem com as duas
modificagoes esta representada na Figura 7. Nesse trabalho, focou-se na nova abordagem,
incluindo as duas modificagbes comentadas, que ao ser apresentada a profissionais da area

foi vista com maior interesse.

3.2 Bases de dados

Para a validacdao dos experimentos foram utilizadas trés bases de dados diferentes, a

base de dados MIMIC-III, a base de dados MIMIC-IV e a base de dados do HMD. Em
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Figura 6 — Abordagem usada por Cramer et al. (2019) para um paciente t.
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Figura 7 — Representacao da abordagem de janelas para uma internacao t, o segundo
subindice n de T}, representa cada janela de curto prazo e cada y,, é em relagao
a internagao t e janela n. Nota-se que, nesse exemplo, y; =0 e yp = y3 = 1.
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todas essas bases de dados estao disponiveis informagoes de exames, de sinais vitais, de
internacgoes, de transferéncias, demograficas, de remédios administrados, e outros dados.
Inicialmente foram obtidos os atributos no conjunto de dados MIMIC-III, em seguida foi
feita uma compatibilizacao do MIMIC-IV e do HMD. A partir dos dados compatibilizados,
é feito um mapeamento de atributos e uma extracao em tabelas separadas para que a
construcao da matriz de atributos seja feita.

No Apéndice A estd a Tabela 5 na qual estdo disponiveis estatisticas (média e
desvio padrao) de cada atributo agregados por internagoes com e sem LP, e a Tabela 6
indicando porcentagem de dados faltantes em cada base. Nota-se em particular a diferenca
entre as médias da escala Braden nos conjuntos de dados MIMIC-IIT e MIMIC-IV em
relacdo ao HMD, trazendo evidéncias de que de fato a aplicagao da escala Braden varia

significativamente entre hospitais.

3.2.1 MIMIC-I

O MIMIC-IIT! possui registros eletronicos de 61,532 internacoes em UTI de 46,476
pacientes distintos que foram hospitalizados durante os anos 2001 e 2012 no Centro
Médico Beth Israel em Boston. A base de dados é aberta para todos usuarios credenciados
na plataforma Physionet, o que inclui completar um curso sobre pesquisa utilizando
dados obtidos de pacientes. A base de dados é composta da unido de dois sistemas de

monitoramento de pacientes, CareVue que foi utilizado entre 2001 e 2008 e MetaVision
utilizado de 2008 a 2012.

1 Link para acesso: https://mimic.mit.edu/docs/iii/
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O MIMIC-III possui 26 tabelas das quais 5 possuem apenas defini¢does de codigos
utilizados em outras tabelas, enquanto as outras possuem dados demograficos, exames de
laboratoério, procedimentos, sinais vitais, remédios administrados, diagnosticos, transferén-
cias, entre outros.

Embora o MIMIC-III possua varias tabelas, a maior parte das informacoes de sinais
vitais e exames estd na tabela CHARTEVENTS.csv.gz que, com 330 milhoes de linhas e
15 colunas, em formato descomprimido ocupa 46GB. Nela tabela estao os resultados de
exames laboratoriais, sinais vitais, escala Braden, etc. Em cada linha da tabela esta um
registro de alguma dessas grandezas associadas a uma internacao.

Cada informacao é identificada por um ITEMID tnico e definido em outra tabela
D_ITEMS.csv.gz. Foi feito um agrupamento de ITEMIDs equivalentes a partir de um
dicionario, onde cada grupo corresponde a um atributo. Esse agrupamento é utilizado
para separar as leituras de cada atributo na tabela CHARTEVENTS.csv.gz em arqui-
vos individuais tornando mais facil o processamento dos dados para a criacado da matriz
de atributos. Além disso, sao extraidos também, de maneira similar, os dados da ta-
bela LABEVENTS.csv.gz com um agrupamento separado. Existem atributos que estao
presentes nas duas tabelas portanto sao removidas leituras repetidas.

Em algumas das tabelas extraidas é necesséario fazer um processamento extra para
compatibilizar valores ou para agrupar e separar valores. Por exemplo, todas as notas
Braden sao extraidas para um tnico arquivo onde os valores em texto sao mapeados e
as notas sao agrupadas pelo horario que foram obtidas e descartam-se leituras que nao
possuem uma ou mais notas. Em seguida cada nota é salva em um arquivo separado. No
MIMIC-III, devido ao uso de dois sistemas de monitoramento, é necessario mapear para
um valor comum os valores das tabelas de alguns atributos que possuem registros em
texto, como as notas Braden e registros de nivel de LP. Na Figura 8 ha um diagrama do

processo de extracao de dados.

3.2.2 MIMIC-IV

A base de dados MIMIC-IV?2 é a sucessora da MIMIC-III. Esta base de dados possui
um total de 76,540 internacoes de 53,150 pacientes distintos sendo estas internacoes
ocorridas no periodo de 2008 a 2019 onde foi utilizado apenas o sistema de monitoramento
MetaVision, tornando a base mais consistente e facil de explorar. Deve-se notar que
também ha uma intersecao temporal com o MIMIC-III nos anos de 2008 a 2012.

A disposicao das tabelas mudou ligeiramente, e seguindo a filosofia de reaproveitar
o c6digo desenvolvido para o MIMIC-III buscou-se compatibilizar o MIMIC-IV com o
formato do seu antecessor, um processo simples devido as numerosas similaridades entre

os dois conjuntos de dados. Para isso, foi necessario reorganizar o local de algumas tabelas,

2 Link para acesso: https://mimic.mit.edu/docs/iv/
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Figura 8 — Processo de extragdo dos dados da tabela CHARTEVENTS.csv.gz
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recalcular a data de nascimento dos pacientes, fazer um mapeamento de Classificagdo In-
ternacional de Doengas, 10? revisdo (CID-10) para Classificacao Internacional de Doengas,

9% revisao (CID-9) e reconstruir a tabela de transferéncias.

3.2.3 HMD

Em colaboragao com esse projeto, o HMD forneceu uma base de dados com infor-
magcoes de internacoes em UTI de dezembro de 2015 a margo de 2021, totalizando 10,177
internagoes de 6,875 pacientes distintos. Deve-se observar que nem todas as informacoes
contidas nas bases MIMIC-IIT e MIMIC-IV estavam presentes na base do HMD, sendo as-
sim no HMD foram utilizados apenas os atributos que possuiam equivalente aos existentes
nas outras bases.

Os dados disponibilizados consistem de 8 tabelas com informagoes de atendimento,
movimentac¢oes no hospital, cirurgias, dados vitais, prescri¢oes, exames, escala Braden,
e outros itens variados como ventilagao mecanica e tabagismo. Novamente buscando
reutilizar o c6digo usado no MIMIC-III foi feita uma compatibilizacio, e dessa vez, devido
as grandes diferencas tanto na disposi¢ao das tabelas quanto na formatagao dos dados,
foram necessarias numerosas mudangas.

Inicialmente, devido a auséncia de uma tabela que definisse internacoes em UTI, foi
necessario construir uma tabela equivalente a de ICUSTAYS.csv.gz do MIMIC-III a partir

da tabela de transferéncias. Dessa maneira, foi possivel extrair todas as internagoes em
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UTT e associar cddigos tnicos as mesmas. Na tabela de transferéncias foi necessario criar
os campos que indicavam a unidade original e a qual o paciente foi transferido.

Em seguida, buscando recriar a tabela CHARTEVENTS.csv.gz, juntou-se a tabela
de internacoes com a tabela de sinais vitais, sendo removidos sinais vitais que nao per-
tenciam a nenhuma internacao em UTI e associando a tabela resultante diretamente as
correspondentes internacoes. Foram selecionados os sinais vitais de interesses gerando uma
nova tabela de sinais vitais. Esse processo se repetiu na tabela de exames, que, ao ser acres-
centada a tabela de sinais vitais originou o equivalente da tabela CHARTEVENTS.csv.gz
para esta base de dados.

Devido a disposi¢ao tnica da tabela com os registros de notas Braden e LP, foi
necessario reorganiza-la e, também, associar as leituras com as internacoes correspondentes.
As notas Braden e registros de LP foram extraidos diretamente, ndo sendo anexados a
tabela de sinais vitais. Nota-se que no HMD nao esta presente a informacao de nivel de
LP, sendo reportadas apenas as de nivel 2 ou maior.

Por fim, a partir da tabela de atendimentos, foi possivel recriar a tabela PATIENTS.csv.gz
e ADMISSIONS.csv.gz. Com todas as tabelas necessérias criadas e compatibilizadas, foi

possivel utilizar o mesmo codigo de extragao e criagao da matriz de atributos.

3.2.4 Extracdo de atributos

Inicialmente, reproduziu-se o estudo feito por Cramer et al. (2019), no qual sao
extraidos 40 atributos relacionados a informacoes do paciente, local de internacao, sinais
vitais, exames, diagnésticos e tratamentos. Boa parte das informagoes, em particular
os sinais vitais, possui miltiplas leituras por internacao, sendo necessario sumariza-las
em atributos numéricos. O artigo lida com isso obtendo ou a média ou o ultimo valor
registrado.

Um dos objetivos deste trabalho é expandir a quantidade de informagoes extraidas
do conjunto de dados, e para isso foi expandida a quantidade de atributos de 40 para 83.
Também buscou-se extrair mais informacoes de atributos que possuem muitas leituras,
por exemplo frequéncia cardiaca. Isso foi feito obtendo multiplas estatisticas de cada

atributo sendo geradas a partir de uma heuristica que analisa a quantidade de leituras
nas internacoes do MIMIC-III:

1. Atributos com 1 leitura ou menos em 50% das internacoes: ultima leitura.

2. Atributos que possuem entre 2 a 8 leituras em 50% das internacoes: ultima leitura,

valor médio e tendéncia®.

3. Atributos que possuem mais de 8 leituras em 50% das internagoes: ultima leitura,

valor médio, tendéncia, valor maximo, valor minimo, desvio padrao e quantidade de

3 (alculada usando o coeficiente da regressdo linear nos dados
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leituras.

A partir disso gera-se uma lista de atributos de predi¢do que foram utilizados nos outros
conjuntos de dados. Cada atributo é colocado em uma de 3 categorias, compostas por
valores numéricos, boolianos e categoricos. Essa diferenciagdo é importante pois cada
categoria necessita de um pré-processamento especifico antes de realizar o treinamento
dos modelos.

Por fim, nota-se que na abordagem do artigo, os dados sao obtidos nas primeiras
24 horas de internacao. Na nova abordagem, com predi¢ao didria, esse processo pode
ser interpretado de duas maneiras: obter as informacgoes apenas nas 24 horas antes da
predicao, ou obter as informagdes desde o inicio da internac¢ao. Decidiu-se fornecer ambas
as informacoes para o modelo, ou seja, para cada estatistica de um atributo existem
duas versoes, uma com informacoes apenas nas ultimas 24 horas e outra com informagcoes
desde o inicio da internacao. Por exemplo, a frequéncia cardiaca tera, entre outras, uma
estatistica de valor médio nas ultimas 24 horas e outra estatistica de valor médio desde
o inicio da internacao. Desse modo, o modelo possui informagoes do passado assim como
informacoes recentes. Para comparar com as notas Braden, decidiu-se utilizar o valor mais

recente das notas Braden, estando dentro ou fora da janela de 24 horas.

3.2.5 Criacdo da matriz de atributos e variavel alvo

A partir da juncao das tabelas com informagoes das internagoes em UTI, atendimen-
tos e pacientes, cria-se uma matriz base com informagcoes de cada internacao. Usando a
matriz base, pode-se gerar janelas diarias para cada internacao repetindo-as pela quanti-
dade de dias de internacao. Assim obtém-se uma matriz com todas as janelas onde serao
feitas as predigoes e que serd usada para agregar os atributos presentes em cada janela.

Para cada atributo, deseja-se obter suas estatisticas para cada janela de cada in-
ternacao. Esse processo é feito unindo os dados com a matriz base e filtrando as linhas
de leituras que estao fora da janela. Para os atributos da estadia inteira, sao removidos
apenas os dados futuros. Em seguida, agregam-se os valores em estatisticas para cada
internacgao resultando em uma tabela com uma linha por internagao e uma coluna para
cada estatistica. Essa rotina se repete para cada janela, onde o resultado final é uma tabela
com uma linha para cada janela de cada internacao e uma coluna para cada estatistica
nas janelas. Essa tabela ¢ anexada a tabela base com janelas e o processo se repete para
cada atributo até ser obtida a matriz de atributos completa. Esse processo é representado
pelo diagrama na Figura 9.

Para a construgdao da variavel alvo (target) obtém-se o primeiro registro de uma
LP de nivel 2 ou mais para cada internacao que possui LP. As duas classificagoes LTP e
inclassificaveis sao consideradas LP de nivel 1. Para obter-se a variavel alvo basta verificar

se o momento de predicao estd 7 dias antes ou mais até o primeiro registro de LP da
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Figura 9 — Diagrama representando o processo de criagao da matriz de atributos, desde a
criacao da matriz base, a criacao de matrizes das estatisticas dos atributos em
janelas até obter a matriz de atributos completa.

ICUSTAYS.csv.gz

Matriz com Junta por
ADMISSIONS.csv.gz —Uniso—» Matriz base —>» ICUSTAY_IDe —————
Janelas WINDOW Apos todos
PATIENTS.csv.gz arquivos
Ap0s todas y
as janelas Matriz de
______________________ Atributos
Matriz do
/ Arquivos prontos atributo [€ ]
: ALBUMIN.csv
\ 4 Junta por
; Para cada Junta por Para cada ICUSTAY_ID
;| ARTERIALpCOZ.csv arquivo ICUSTAY_ID Janela
E Agrega valores
, em estatisticas
: URINECOLOR .csv -
| ) Filtra leituras
s fora da janela

Fonte - do autor

internagao. Se o momento de predicao é apds o registro da primeira LP, remove-se a janela
pois nao ha razao para realizar a predicao de incidéncia de LP em um paciente que ja foi

diagnosticado com ela.

3.3 Métodos

Nessa se¢ao serao descritos os processos de filtragem de dados, pré-processamento

de atributos, treinamento e avaliacdo de modelos.

3.3.1 Filtragem dos dados

Antes de utilizar os conjuntos de dados, estes sao processados de acordo com a
Figura 10. Os pacientes menores de 18 anos sdo removidos pois possuem pequeno risco
de desenvolver LP. Para comparar com a escala Braden, removem-se as janelas que ainda
nao possuem nenhum registro da escala Braden. E finalmente, removem-se também as

janelas que ja tiveram alguma notificagao de LP nivel 2 ou mais.

3.3.2 Pré-processamento

Devido as limitacoes do conjunto de dados e alguns modelos, é necessario realizar
um pré-processamento consistindo de imputacao, escalonamento e codificacdo one-hot de
atributos categoricos.

O processo de imputacao consiste em preencher dados faltantes nas janelas. Para

atributos numéricos é feita a imputacao a partir da mediana dos dados existentes em
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Figura 10 — Diagrama das filtragens realizadas e procedimento de criacao de janelas junto
com figuras notaveis de cada caso. As janelas que possuem ou ja tiveram
incidéncia de lesao por pressao sao removidas.

Pacientes (Internagdes) Internagées com LP em 24 horas
MIMIC-III: 46.476 (61.532) MIMIC-III: 2.248
MIMIC-IV: 53.150 (76.540) MIMIC-IV: 3.807

) B —) MIMIC-1V: 44.183 (60.395)
Tempo de internagdo > 24 horas HMD: 5.679 (8.133) Internagdes com LP apds 24 horas
| MIMIC-III: 1.826
MIMIC-IV: 2.248
MIMIC-III: 37.443 (49.214) Cria janelas HMD: 76
MIMIC-1V: 44.246 (60.494 P . .
HMD: 5.809 (8.133) nota";f:('jen """""""""""""""""""""""""""""""""""""" N
na estadia Janelas Janelas que tem ou ja tiveram LP

MIMIC-III: 28.918
MIMIC-IV: 36.020
HMD: 3.388

Idade > 18 anos -
Janelas (Internagdes)

E MIMIC-III: 191.134 (44.366)
E MIMIC-IV: 226.654 (60.395)

LP em 7 dias (Incidéncia)

MIMIC-III: 7.566 (4,66%)

MIMIC-1V: 9.237 (4,85%)
HMD: 635 (2,04%)

MIMIC-III: 33.564 (45.256)
MIMIC-IV: 44.246 (60.494)
HMD: 5.735 (8.245)

HMD: 34.574 (8.133)

Fonte - do autor

outras janelas. Os atributos boolianos sao construidos para que ao serem preenchidos
com Fulse introduzam a menor quantidade de informacao. Por exemplo, caso nao haja
nenhuma confirmacao de que um paciente esteja usando ou nao um aparelho de reducao
de pressao, assume-se que nao. Para atributos categéricos, preenche-se com None, uma
categoria representando a falta do dado.

Os atributos numéricos também serdo escalonados para reduzir sua variancia e
remover a média. Isso é feito pois modelos como a regressao logistica convergem melhor se
todos os atributos possuem variancia unitaria e média nula. Foi utilizado um escalonamento
robusto a partir do primeiro e terceiro quartil, para minimizar o impacto de outliers.

Esse pré-processamento faz, efetivamente, parte do modelo em si devido a existéncia
de parametros treinaveis como o calculo dos quartis para o escalonamento robusto e a
mediana para a imputacao. Por essa razao, o pré-processamento ¢ acoplado ao modelo de
modo que, ao treinar o modelo treina-se o pré-processador junto, e durante a avaliagdo do
modelo utilizam-se os parametros obtidos no treinamento. Dessa forma nao hé vazamento

de informacao do conjunto de teste para o de treinamento.

3.3.3 Metodologia de treinamento e avaliacdo

A avaliacdo do modelo é feita de duas maneiras, uma usando um conjunto de teste
holdout e outra usando uma reamostragem com repeticao de conjuntos treino e teste. A
divisao de todos os conjuntos treino e teste é feita de maneira estratificada nas internacoes,
ou seja uma internagao ¢ considerada da classe 0 se em nenhum momento da internacao foi

reportada LP nivel 2 ou maior, e da classe 1 se em algum momento foi reportada LP nivel 2
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ou maior. A partir disso, o conjunto de dados é dividido entre um conjunto de treinamento
e teste, onde o conjunto de teste possui todas as janelas de 20% das internacoes de cada
classe e o0 conjunto de treinamento possui os 80% restantes.

Para o treinamento dos modelos, faz-se uma separa¢dao de um conjunto de treino e
teste holdout de maneira estratificada, onde no conjunto de treinamento é feita a busca
de hiperparametros dos modelos, a partir da validagao cruzada com 5-folds, testando 30
realizagoes aleatorias de hiperparametros. Sao selecionados os hiperparametros do modelo
que obteve o maior valor da métrica utilizada, precisao fixando a sensibilidade em 50%, e
obtém-se os valores de outras métricas no conjunto de teste. No apéndice B h& a Tabela 7
com os intervalos de hiperparametros definidos para cada modelo.

Em seguida, fixando os hiperparametros encontrados, sao feitas outras 50 reamostra-
gens de conjuntos treino e teste. Em cada uma dessas reamostragens é feito o treinamento
do modelo e sao registradas as variaveis alvo e as predi¢des do modelo. Apds obter todas
as predigoes em cada conjunto, é feita uma varredura de todos os limiares calculando as
métricas de cada conjunto e agregando-os pela média, permitindo a geragdo de curvas
ROC e precisao por sensibilidade.

Como as amostras usadas na otimizacao dos hiperparametros sao reutilizadas nos
conjuntos de treinamento reamostrados, ¢ esperado que haja um pequeno vazamento
e portanto um aumento nos desempenhos obtidos. Por isso, informam-se também as
métricas no primeiro conjunto de teste. No entanto, esse processo de reamostragem ¢é ttil
para obtencao de curvas mais suaves.

Por fim, de modo a ter uma comparacao justa, deve-se ressaltar que essas divisoes

de treinamento e teste sdo fixas para modelos diferentes.
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4 RESULTADOS

Nesse capitulo serao apresentados os resultados obtidos em cada base de dados.
Foram realizados o treinamento de 6 modelos diferentes, em 3 bases de dados e em dois
conjuntos de atributos onde o primeiro conjunto se assemelha aos atributos do artigo de
Cramer et al. (2019), referido por “Original”, e o segundo conjunto inclui todos os novos
atributos e estatisticas extraidas referido por “Estendido” Os principais resultados sao
mostrados nas Tabelas (2) até (4) nas quais sdo apresentados os valores da precisao com
sensibilidade em 50% para cada modelo. Para fim de comparacio sio disponibilizados
graficos da curva precisao por sensibilidade e curva ROC para os dois melhores modelos em
termos da métrica no conjunto de teste, para a escala Braden e escala Braden reponderada
pela regressao logistica.

Na Figura 11 e Tabela 2 estao os resultados no conjunto de dados do MIMIC-III.
Nota-se que o melhor modelo no 12 conjunto foi o Gradient Boosting em ambos os atributos
original e estendido. O modelo obteve o melhor desempenho com o conjunto de atributos
original, o que indica que nesse conjunto de dados os atributos estendidos introduzem ruido
significativo. Por fim, nota-se que mesmo realizando a reponderacao da escala Braden seu
desempenho é significativamente inferior a todos os modelos.

Os resultados no MIMIC-IV, presentes na Figura 12 e na Tabela 3, sdo similares ao
MIMIC-IIIL. No entanto, agora o melhor modelo foi o Gradient Boosting com os atributos
novos. Além disso, nota-se que o desempenho da escala Braden estd mais proximo do
desempenho dos modelos de aprendizado de méquina, obtendo inclusive desempenho
similar ao do modelo de arvore de decisao.

Por fim, no HMD (Figura 13, Tabela 4) o melhor modelo foi a floresta aleatéria
obtendo uma precisao quase duas vezes maior que a escala Braden. Nota-se que o valor
numérico da precisao de todos os modelos no HMD ¢ inferior aos valores vistos tanto no
MIMIC-IIT quanto no MIMIC-IV. No entanto, nao deve ser feita uma comparagao direta
devido ao fato de que a incidéncia de LP no HMD é mais de duas vezes menor. Uma
observacao a ser feita é que no HMD ha uma quantidade reduzida de atributos, como pode
ser verificado na Tabela 5 no Apéndice A, o que indica uma possibilidade de melhoria no

desempenho dos modelos se houvessem mais dados.

4.1 Discussao

Em todos os conjuntos de dados, os modelos de aprendizado de maquina superam sig-
nificativamente tanto o desempenho da escala Braden quanto a escala Braden reponderada
a partir da regressao logistica. Essa diferenca aumenta ainda mais para valores menores de
sensibilidade, indicando que, em geral, o modelo treinado em registros eletronicos realiza

um trabalho melhor de discriminar pacientes em risco.
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Esses resultados eram esperados, devido a grande quantidade de informacoes dispo-
niveis para os modelos de aprendizado de maquina. Em particular, deve-se ressaltar que
nem sempre a escala Braden utilizada na sua avaliagao foi atribuida na janela das 24 horas
anteriores a predicdo. Essa ocorréncia é mais prevalente no HMD, em que a frequéncia de
atribuicao da nota Braden ¢ significativamente menor que nas bases MIMIC-IIT e MIMIC-
IV, que possuem frequéncias em média de 4 em 4 horas. Essa é uma das vantagens que
os modelos que utilizam dados eletronicos possuem em relagao a escala Braden, ja que os
dados utilizados estao disponiveis e sao coletados automaticamente.

Outra vantagem no uso desses modelos é que, como pode ser visto na Tabela 5
no Apéndice A, a diferenca entre as notas médias no HMD e MIMIC ¢ significante e,
assumindo nao haver uma diferenca tao grande na populacdo de pacientes de UTI entre
as bases, indica uma possivel inconsisténcia na atribuicao da nota Braden entre os dois
hospitais. Enquanto isso, muitos dos dados utilizados pelos modelos sao similares entre as
bases de dados, o que possibilitaria a criacao de um modelo que poderia ser utilizado em
miultiplos hospitais.

Deve-se notar também que as curvas apresentadas sao as curvas obtidas nos conjuntos
reamostrados. Era esperado que os resultados nos conjuntos reamostrados fossem levemente
superiores ao primeiro conjunto de teste, no entanto essa variagao foi maior que a esperada,
variando de maneira diferente entre os modelos. Os modelos mais complexos, com mais
atributos, apresentam uma diferenca maior entre as métricas obtidas indicando haver um
maior sobreajuste. Por exemplo, no MIMIC-IIT o melhor modelo no conjunto de teste
nao possui o melhor desempenho nos conjuntos reamostrados, possivelmente por ser um
modelo com menos atributos. Portanto, o resultado mais confidvel, como discutido no
capitulo anterior, é o resultado no primeiro conjunto de teste. As curvas, embora nao
sirvam para comparar entre os modelos de aprendizado de maquina, servem para mostrar
a diferenca entre o desempenho da escala Braden e os modelos em pontos de operagao
diferentes.

Como discutido na Sec¢ao 2.1, é necessario tomar cuidado ao tirar conclusoes desses
resultados. Em particular, deve-se notar que a escala Braden ¢ utilizada para identificacao
de pacientes em risco em todos os hospitais dos quais os dados originaram. Isso implica
que, por exemplo, um paciente que iria desenvolver uma LP ao ser identificado como em
risco corretamente pela escala Braden recebeu um tratamento especial e ndo desenvolveu
a LP. Ou seja, no periodo de aquisicao de dados a escala Braden trabalhou para a sua
piora nessa analise. Ainda, os modelos de aprendizado de méquina irao reproduzir esse
viés presente nos dados, necessitando haver cuidado na sua implementacao pratica ao

substituir a escala Braden.
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Figura 11 — Sumarizacao dos pontos de operagao para os melhores modelos no MIMIC-III.
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Tabela 2 — Valores da precisao para sensibilidade em 50% obtidas no 12 conjunto e valor
médio nas reamostragens de treino/teste no MIMIC-III

Modelos Validagao Cruzada Teste Reamostragens
Braden 8.31% (0.628%) 8.626% 8.353%
Braden reponderado 8.74% (0.547%) 9.025% 8.853%
Regressao Logistica + Original | 13.3% (0.924%) 13.44% 13.48%
Regressao Logistica + Estendido | 11.7% (1.37%) 10.74% 11.13%
Arvore de Decisao + Original 10.6% (0.421%) 10.27% 10.22%
Arvore de Decisio + Estendido | 10.8% (0.486%) 10.39% 10.25%
Floresta Aleatéria + Original 13.3% (1.24%) 12.21% 13.03%
Floresta Aleatéria + Estendido | 13.3% (0.862%) 11.89% 13.07%
Gradient Boosting + Original 14.0% (0.500%) 13.96% 14.29%
Gradient Boosting + Estendido | 14.7% (0.355%) 13.77% 14.73%
XGBoost + Original 13.9% (0.661%) 13.51% 13.99%
XGBoost + Estendido 14.5% (0.794%) 13.08% 14.41%
CatBoost + Original 14.2% (0.782%) 13.22% 14.06%
CatBoost + Estendido 15.0% (1.27%) 13.53% 14.41%

Fonte - do autor
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Figura 12 — Sumarizacao dos pontos de operacao para os melhores modelos no MIMIC-IV.
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Tabela 3 — Valores da precisao para sensibilidade em 50% obtidas no 12 conjunto e valor
médio nas reamostragens de treino/teste no MIMIC-IV

Modelos Validagao Cruzada Teste Reamostragens
Braden 10.2% (0.780%) 10.2% 10.2%
Braden reponderado 11.1% (0.840%) 11.04% 11.03%
Regressao Logistica + Original | 13.8% (0.178%) 12.73% 13.71%
Regressao Logistica + Estendido | 7.47% (1.03%) 5.738% 6.814%
Arvore de Decisdao + Original 11.5% (1.05%) 11.11% 11.64%
Arvore de Decisiao + Estendido | 11.6% (0.980%) 11.03% 11.47%
Floresta Aleatéria + Original 14.3% (1.38%) 12.4% 13.89%
Floresta Aleatéria + Estendido | 14.3% (1.67%) 12.56% 13.82%
Gradient Boosting + Original 14.9% (1.12%) 13.04% 14.44%
Gradient Boosting + Estendido | 15.3% (1.25%) 13.8% 15.08%
XGBoost + Original 14.8% (1.04%) 12.58% 14.16%
XGBoost + Estendido 15.1% (1.41%) 13.47% 14.6%
CatBoost + Original 14.7% (1.12%) 12.79% 14.44%
CatBoost + Estendido 15.3% (1.57%) 13.1% 14.78%

Fonte - do autor
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Figura 13 — Sumarizagao dos pontos de operacao para os melhores modelos no HMD.

15
—— Braden
< Braden reponderado
TD/ 10 7 —— XGBoost + Estendido
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T 5
a,
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100 —
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<
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Fonte - do autor

Tabela 4 — Valores da precisao, em porcentagem, para sensibilidade em 50% obtidas no 1°
conjunto e valor médio nas reamostragens de treino/teste no HMD

Modelos Validagao Cruzada Teste Reamostragens
Braden 3.59% (1.41%) 2.961% 3.254%
Braden reponderado 4.10% (1.84%) 3.172% 3.129%
Regressao Logistica + Original | 4.68% (1.45%) 3.691% 4.229%
Regressao Logistica + Estendido | 5.14% (1.28%) 4.145% 4.782%
Arvore de Decisdo + Original 4.31% (1.77%) 2.823% 3.284%
Arvore de Decisio + Estendido | 5.12% (0.833%) 3.763% 3.889%
Floresta Aleatéria + Original 4.42% (1.09%) 4.393% 5.082%
Floresta Aleatéria + Estendido | 5.80% (1.04%) 6.099% 6.31%
Gradient Boosting + Original 4.42% (1.52%) 4.716% 4.852%
Gradient Boosting + Estendido | 5.77% (1.93%) 4.949% 5.355%
XGBoost + Original 4.24% (1.52%) 4.026% 4.444%
XGBoost + Estendido 5.75% (1.10%) 5.893% 5.543%
CatBoost + Original 4.60% (1.35%) 5.85% 5.131%
CatBoost + Estendido 6.50% (2.77%) 5.775% 5.632%

Fonte - do autor
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizado um estudo transversal analisando o uso de modelos
de aprendizado de maquina para a predicao de incidéncia de LP a partir de registros
eletronicos, que foram avaliados em trés conjuntos de dados obtidos de dois hospitais
diferentes. Ao todo foram treinados 36 modelos diferentes, referentes a 6 implementacoes
de modelos de aprendizado de maquina, 3 conjuntos de dados e 2 conjuntos de atributos,
um reproduzindo Cramer et al. (2019) com 40 atributos, e outro com a adigdo de mais 43
atributos. Todos os objetivos apresentados no inicio do trabalho foram alcancados com
SuCesso.

Os resultados indicam que os modelos superam significativamente a escala Braden,
que é a ferramenta de uso comum na pratica. Isso motiva o desenvolvimento de uma
ferramenta automatica para a identificagdo de pacientes em risco de desenvolverem LP. O
uso dessa ferramenta poderia eliminar a mao de obra necessaria para a atribuicao manual
da escala Braden, provendo inclusive uma reducao de até 30% no custo de tratamento
preventivo para um mesmo nivel de qualidade de atendimento.

Por ser uma area com poucos trabalhos publicados, ainda existe muita pesquisa
a ser realizada. Podem ser feitas melhorias no modelo, desde a extracao de mais dados
até a criacao de novos atributos a partir dos ja existentes. Trabalhos em conjunto com
profissionais da area seriam de grande proveito na identificacao de informacgoes criticas
para o modelo.

Também ¢é de grande interesse a validacao pratica através de um estudo de inter-
vengao como feito por Cho et al. (2013) ou ainda um estudo duplo cego randomizado
comparando a escala Braden com o modelo. Esse trabalho permitiria confirmar se o uso
do modelo traria beneficios de fato.

Outro estudo de interesse pratico seria investigar a possibilidade de transferéncia de
aprendizado entre conjuntos de dados. Assim seria possivel, por exemplo, a partir de um
modelo treinado em uma base de dados grande, reajusta-lo em uma base de dados menor
permitindo o uso dessa ferramenta em hospitais menores.

Fora do objetivo desse trabalho, é possivel a partir dos dados extraidos criar e testar
novos modelos para predicao de outras condigoes prevalentes em UTIs, como a predigao de
mortalidade, de problemas nutricionais, nivel de consciéncia, etc. Esses possiveis trabalhos
futuros sao facilitados devido a compatibilizacao dos trés conjuntos de dados utilizados

nesse trabalho.
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Tabela 5 — Tabela com estatisticas dos atributos disponiveis em cada conjunto de dados

agregados por internagoes com e sem lesao por pressao. Sao apresentados os

valores de média e desvio padrao em parénteses

Conjunto de dados MIMIC-III MIMIC-IV HMD
Variavel ‘ Sem LP Com LP Sem LP Com LP Sem LP  Com LP
Idade 64 (17)  66.3 (16)| 652 (17) 67 (15)]  64.9 (18)  69.1 (15)
Tempo até UTI 1.83 (5.7)  4.09 (11)|  1.97(6)  4.63 (12)| 3.74 (15) 16.5 (36)
Género [% Feminino] | 43.7 (50)  39.2 (49)|  43.7 (50)  39.5 (49)| 45.9 (50) 36 (48)
Lesao em Internagao 2.12 (14) 7.86 (27) 2.6 (16) 9.38 (29) | 0.754 (8.7) 6.4 (25)
Prévia [%]
Redutor de Pressdao| 2.26 (15) 8.42 (28) 22.1 (41) 30.8 (46) - -
(%]
Possui LP Nivel 1 [%]|  2.88 (17)  13.8 (34)|  4.04 (20) 15 (36) - -
Albumina 2.89 (0.64)  2.62 (0.6)| 2.99 (0.63) 2.73 (0.61)| 2.33 (0.73) 1.72 (0.57)
Pressdo Arterial de| 41.6 (9.6) 42.1 (9.9)| 41.3 (9.6) 42 (10) 39.4 (10)  40.9 (10)
CO2
Pressio Arterial de| 137 (80) 119 (55)| 143 (87) 117 (58)| 107 (38) 112 (36)
02
Saturaciio de 02 97.2 (27) 971 (3.1)| 96.7(2.8) 97.2 (2.8)|  96.1(3) 96.9 (2.9)
Bilirrubina 3.67 (6.5)  5.36 (8.6)| 3.19(5.9) 5.23 (8.3)| 1.16(2.2) 1.08 (2.3)
Nitrogénio Uréico no| 30.4 (24)  41.6 (27) 29.4 (23) 39.3 (27) - -
Sangue
Creatinina 147 (1.4) 172 (14)| 147 (1.3) 177 (14)| 1.35 (1.1) 1.68 (1.1)
Glicose 140 (51) 139 (49)| 147 (56) 149 (54)| 134 (48) 147 (52)
Frequéncia Cardiaca | 86.7 (18)  89.1 (17)| 85.7 (18)  88.7 (18) 85 (19)  90.6 (19)
Frequéncia Respiraté-| 18.9 (7.2)  19.7 (7.8)| 19.1 (6.7) 20.3 (7.8)| 19.9 (5.4) 20.1 (5.5)
ria
Hematécrito 30.1 (47) 293 (4)| 293 (5.8) 284 (54)| 305 (7) 255 (5.1)
Hemoglobina 10.3 (1.6)  9.67 (1.4)| 9.87 (1.9)  9.09 (1.6)| 10.1 (2.4) 8.29 (1.7)
Protrombina INR 1.54 (0.74) 1.64 (0.75)| 1.53 (0.72) 1.65 (0.75) - .
Pressio Arterial Mé-|  79.7 (16)  76.9 (15)| 79.2 (15)  76.6 (15)| 84.8 (16) 83.6 (16)
dia
Neutréfilos 77.5 (17) 77 (18)|  76.3 (17)  76.9 (16)| 41.7 (34) 43.9 (35)
Pressdo Arterial Dias-|  60.3 (14)  57.4 (13) 63.2 (15)  59.9 (14)| 63.8 (14) 61.9 (14)
tolica
Pressio Arterial Sis-| 122 (24) 119 (23)| 120 (22) 118 (22)| 126 (24) 127 (24)
tolica
Peso 83.4 (22) 867 (24)| 86.7(23) 915 (23)
Plaquetas 214 (131) 226 (156)| 195 (117) 206 (143)| 210 (108) 199 (123)
Potassio 412 (0.62) 4.0 (0.58)| 4.26 (0.72) 4.11 (0.65)| 4.01 (0.68) 4.01 (0.73)
Sédio 139 (4.9) 139 (5.4)| 135 (6.9) 136 (6.5)| 140 (6.2) 140 (8.4)
Temperatura 37.1 (0.82) 37.1 (0.86)| 36.9 (0.92) 37 (0.94)| 36.2 (0.74) 36.3 (0.84)
Troponina 1.25 (3.8) 2 (3.5)| 0.667 (1.7) 0.706 (1.7)| 298 (2413) 294 (1151)
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Contagem de Leucéci-

tos

Método de Avaliacao

de Confusao

Altura

Alanina

Fosfato

Intervalo Anidnico

Aspartato  Amino-

transferase

Célcio

Acido lactico

Magnésio

Tempo de Protrom-

bina

Pressao Inspiratéria

Maxima

PEEP

Protrombina

Fornecimento de Oxi-

génio

PH Arterial

Tamanho da Pupila

Esquerda

Tamanho da Pupila

Direita

Glasgow Ocular
Glasgow Verbal
Glasgow Motor
Glasgow Total

Tamanho do Catéter

Braden Percepcao

Braden Umidade

Braden Atividade

Braden Mobilidade

Braden Nutricao

Braden Fricgao

Braden Total

de
Capilar

Reenchi-

%

Taxa
mento
Lenta]

11.8 (6.3)

0.368 (0.48)

8.34 (0.77)
2.59 (2.5)
2.06 (0.34)
43.4 (25)

21.3 (8.8)
8.21 (3.9)
11.7 (7.8)

49.2 (15)

7.39 (0.075)
2.94 (0.92)

2.95 (0.94)

13.1 (7.1)

0.524 (0.5)

)

2.67 (2.5)
2.11 (0.33)
48.1 (26)

23.3 (9)
9.28 (4.2)
12.4 (8.1)

48.5 (15)

7.39 (0.076)
2.98 (0.91)

2.97 (0.92)

2 (6.6)
0.489 (0.5)

66.6 (4.6)
227 (660)
129 (117)
14.2 (4)
299 (948)

8.39 (0 75)
5(22)

2.11 ( 35)
43.6 (25)

19.7 (7.4)
8.19 (3.8)
16.6 (7.4)
49.7 (18)

7.38 (0.083)
2.94 (0.81)

2.96 (0.88)

4 (8.2)

0.627 (0.48)

8.48 (0.84)
2.46 (2.1)
2.14 (0.34)
49.6 (25)

21.3 (7.6)
9.27 (4.2)
17.9 (7.6)

47.4 (15)

7.38 (0.085)
2.96 (0.82)

2.97 (0.86)

11.7 (6.8)

4.49 (0.
1.93 (1.
1.92 (0.38

7.41 (0.092)

15.1 (3.6)

3.26 (0.95
3.31 (0.61
2.07 (1.2
2.96 (0.85
2.93 (0.4
4 (0.68
17 (3.3

N N — — Y ~— —

13 (7.8)

6 (0.49)
8 (0.99)
1.88 (0.37)




61

Tabela 6 — Tabela com a porcentagem de dados faltantes, em termos de proporcao de

internagoes com nenhuma leitura, para cada conjunto de dados.

Conjunto de dados MIMIC-IIT MIMIC-1IV HMD
Varidvel Faltantes (%) | Faltantes (%) | Faltantes (%)
Albumina 62.8 61.3 37.5
Pressao Arterial de 36.3 47.0 26.6
CO2

Pressao Arterial de 36.3 47.0 26.6
02

Saturacao de O2 0.0 0.0 0.0
Bilirrubina 54.2 48.0 30.2
Nitrogénio Uréico no 0.5 0.4 -
Sangue

Creatinina 0.5 0.4 0.6
Glicose 5.6 0.3 13.9
Frequéncia Cardiaca 0.0 0.0 0.0
Frequéncia Respirato- 0.0 0.0 0.0
ria

Hematocrito 30.5 72.2 0.6
Hemoglobina 0.8 0.5 0.6
Protrombina INR 22.4 9.9 -
Pressao Arterial Mé- 0.0 0.0 0.0
dia

Neutroéfilos 79.5 53.9 0.6
Pressao Arterial Dias- 0.0 0.0 0.0
télica

Pressao Arterial Sis- 0.0 0.0 0.0
tolica

Peso 16.8 2.3 99.9
Plaquetas 0.6 0.5 0.6
Potassio 26.7 63.2 2.9
Sédio 30.0 70.9 3.0
Temperatura 38.0 88.2 0.0
Troponina 76.5 65.1 52.8
Contagem de Leucdci- 13.5 0.5 0.6
tos

Método de Avaliacao 85.7 48.1 -
de Confusao

Altura 76.1 48.1 -
Alanina 52.7 47.8 -
Fosfato 53.7 48.6 -
Intervalo Anidnico 52.2 0.5 -
Aspartato  Amino- 52.8 47.8 -
transferase

Calcio 18.7 4.5 71.2
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Acido lactico
Magnésio

Tempo de Protrom-
bina

Pressao Inspiratéria
Maéaxima

PEEP

Protrombina
Fornecimento de Oxi-
génio

PH Arterial
Tamanho da Pupila
Esquerda

Tamanho da Pupila
Direita

Glasgow Ocular
Glasgow Verbal
Glasgow Motor
Glasgow Total
Tamanho do Catéter
Braden Percepcao
Braden Umidade
Braden Atividade
Braden Mobilidade
Braden Nutricao
Braden Friccao
Braden Total

Taxa de Reenchi-

mento Capilar

45.3
2.7
11.6

48.0

86.6
11.3
74.5

36.0
32.0

32.0

0.0
0.0
0.0
0.0
71.5
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
66.7

35.2
1.9
10.4

51.6

62.7
9.9
42.8

46.7
7.3

7.3

0.0
0.0
0.0
0.0
40.1
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

39.1
8.7

84.0

0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
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Tabela 7 — Configuracdes dos hiperparametros de cada modelo utilizados na otimizacao®

Gradient Boosting

Parametro Tipo Valores
learning_rate loguniform  [0.005, 0.2]
n_ estimators randint [100, 800]
min_ samples_ split randint [4, 32]
max_ depth randint [3, 6]
max__features uniform [0.04, 0.36]
subsample uniform [0.3, 0.7]
XGBoost
Parametro Tipo Valores
learning_rate loguniform  [0.005, 0.2]
max__depth randint (3, 8]
subsample uniform [0.3, 0.6]
colsample_ bytree uniform [0.04, 0.36]
reg_lambda uniform [0, 4]
reg_ alpha uniform [0, 1]
grow__policy select [depthwise’, "lossguide’]
CatBoost
Parametro Tipo Valores
grow__policy select [SymmetricTree’, 'Depthwise’, "Lossguide’]
learning_ rate loguniform  [0.005, 0.2]
iterations randint [100, 500]
depth randint [3, 6]
12_leaf reg loguniform  [0.001, 4]
random__ strength uniform [0.1, 2.9]
bagging_temperature uniform [0, 3]

Floresta Aleatéria

Parametro Tipo Valores
n__estimators randint [50, 500]
max_ depth randint [3, 6]
min_ samples_ split randint [8, 128]
max_ features uniform [0.04, 0.36]
max_ samples uniform [0.3, 0.7]

Arvore de Decisdo

Parametro Tipo Valores
max__depth randint [8, 15]
min_samples_ split randint [8, 128]
max_ features uniform [0.1, 0.4]
Regressao Logistica
Parametro Tipo Valores
C uniform [0.01, 3.99]
max__iter loguniform  [100, 600]

Fonte - do autor

1

Observacao: a distribuicio uniform(a, b) é uma distribuicdo uniforme no intervalo [a, a+b], enquanto
a loguniform é uniforme de maneira logaritmica no intervalo [a, b]. A distribui¢do randint fornece um
ndmero inteiro aleatério no intervalo [a, b].
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Figura 14 — Sumarizagdo dos pontos de operagao para todos os modelos no MIMIC-III.
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Figura 15 — Sumarizagdo dos pontos de operacao para todos os modelos no MIMIC-IV.
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Figura 16 — Sumarizagdo dos pontos de operacao para todos os modelos no HMD.
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