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RESUMO

Para tratar pacientes em uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI), é necessaria uma
equipe de enfermeiros nas 24 horas do dia, sendo necessario estimar a carga de
trabalho dos mesmos e distribuir as tarefas de forma a evitar sobrecarregéa-los. Visto
que uma quantidade insuficiente de profissionais implica em uma baixa qualidade de
atendimento aos pacientes, maiores riscos a saude dos mesmos e aumento do tempo
de internagdo. Uma das ferramentas para avaliar a carga de trabalho dos enfermeiros é
o Nursing Activities Score (NAS), que pode identificar os casos em que existe uma alta
carga de trabalho para os enfermeiros. Redes loT-fog demonstraram ser eficientes para
capturar e processar grandes quantidades de dados, possibilitando automatizar deci-
sbes em ambientes inteligentes, por meio do uso de técnicas de inteligéncia artificial.
Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma rede loT-Fog, incluindo um protétipo
de leito inteligente que sera capaz de detectar quando um ou mais profissionais de
enfermagem se aproximam dela, e enviara estes dados a fog, que ira utilizar técnicas
de inteligéncia artificial para estimar a quantidade destes profissionais a ser alocada
por dia de trabalho. Proporcionando, assim, uma alta qualidade de atendimento aos
pacientes, ao considerar o NAS para calcular a carga de trabalho necessaria. Os
principais sistemas que foram desenvolvidos incluem o dispositivo I0T, que tem como
funcdo documentar a duracdo das atividades de enfermagem; um simulador, que gera
dados sobre atividades de enfermagem com base em artigos publicados na area; e
um maodulo de inteligéncia artificial, que utiliza redes neurais para fazer estimativas de
carga de trabalho diaria com base no diagnéstico dos pacientes da UTI em questao.

Palavras-chave: Internet das coisas, redes neurais, inteligéncia artificial, hospital in-
teligente, Nursing Activities Score, recursos humanos de enfermagem no hospital,
sistemas de informacédo em saude, carga de trabalho, cuidado critico.



ABSTRACT

In order to treat patients in an ICU, a nursing team is needed 24 hours a day, and it is
necessary to estimate their workload and distribute tasks in order to avoid overloading
them. An insufficient number of nurses implies in low-quality patient care, greater risks
to their health and increased length of stay. One tool to assess nurses’ workload is
NAS, which can identify in which cases there is a high workload for nurses. loT-fog
networks have proven to be efficient in capturing and processing large amounts of data,
enabling automated decisions in intelligent environments through artificial intelligence
techniques. In this thesis, an loT-Fog network is developed, including a prototype of
an intelligent ICU bed that will be able to detect when one or more nurses approach it,
and will send this data to a fog node, which will use artificial intelligence techniques to
estimate the number of nurses to be allocated per working day, thus providing a high
quality of patient care, when considering NAS to calculate the required workload. The
main components that were developed include the loT device, whose function is to
document the duration of each nursing activity; a simulator, which generates data about
nursing activities based on articles published in this area; and an artificial intelligence
module, which uses neural networks to estimate the daily required workload, based on
the diagnosis of patients in the ICU.

Keywords: Internet of Things. Neural networks. Artificial intelligence. Smart hospital.
Nursing Activities Score. Hospital human resources in nursing. Health data systems.
Workload. Intensive care.
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1 INTRODUGAO

O paradigma de loT consiste em adicionar uma interface de rede a objetos,
permitindo que estes se comuniquem entre si € com outros dispositivos, possibilitando
aos usudrios n&o apenas obter dados diretamente do dispositivo, mas também enviar
comandos a serem executados pelo dispositivo loT, que pode ativar atuadores, luzes,
motores e outros (LEE et al., 2017).

Redes loT-fog demonstraram ser eficientes para capturar e processar grandes
quantidades de dados, e séo utilizadas em diversas areas, em particular possibilitando
automatizar decisdes em ambientes inteligentes. Chen et al. (2020) e Morales (2020),
desenvolveram sistemas inteligentes I0T para monitorar sinais vitais de pacientes e
disponibiliza-los as familias dos pacientes e aos enfermeiros. Nursuwars e Rahmatulloh
(2019), assim como Guo et al. (2015), propdem sistemas loT que auxiliam no regis-
tro de atividades de atendimentos aos pacientes, e outras estatisticas que permitem
avaliar a qualidade do atendimento no hospital.

De acordo com Camuci et al. (2014), para tratar pacientes em estado grave
ou critico € necessaria uma equipe multiprofissional e um local apropriado, como
uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI). Estas UTIs requerem recursos humanos
e tecnoldgicos de alto custo, incluindo enfermeiros e técnicos de enfermagem nas
24 horas do dia, logo é necessario avaliar a carga de trabalho requerida e distribui-
la de forma justa e eficiente entre estes profissionais para melhorar a qualidade do
atendimento aos pacientes, visto que existe uma relagdo entre riscos a saude do
paciente e uma quantidade insuficiente de profissionais.

Um dos instrumentos para avaliar a carga de trabalho de enfermagem € o
Nursing Activities Score (NAS), que permite gerenciar a carga de trabalho dos mesmos
para garantir a qualidade de atendimento e a seguranga dos pacientes. De acordo com
Camuci et al. (2014), o NAS foi aplicado em uma UTI de Queimados em um hospital
publico de ensino e foi capaz de identificar corretamente os casos em que existe uma
alta carga de trabalho nos profissionais de enfermagem.

No Brasil, de acordo com a lei N 7.498/86 de 25 de Junho de 1986 (BRASIL,
1986) e o decreto N 94.406/87 (BRASIL, 1987), as equipes de enfermagem podem
ser compostas por enfermeiros, técnicos de enfermagem, auxiliares de enfermagem
e parteiras; sendo que cada um destes profissionais possui competéncias e graus de
habilitacdo distintos.

De acordo com Cesario et al. (2021), nos Estados Unidos da América, a pra-
tica clinica do enfermeiro é diferente ao se comparar com o Brasil, pois a equipe de
enfermagem apresenta diversos niveis profissionais, sendo estes: Certified Nursing
Assistant (CNA), Licensed Practical Nurse (LPN), Registered Nurse (RN) e Advanced
Registered Nurse Practitioner (ARNP). Considerando as diferencas na formacao e
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atuacao de equipes de enfermagem no Brasil e nos Estados Unidos, Queijo e Padilha
(2009) desenvolveram uma adaptacao e validacdo do NAS para a lingua portuguesa,
possibilitando o seu uso na enfermagem brasileira.

O NAS tem sido usado para medir a influéncia do tempo de execucéao de ativi-
dades dos profissionais de enfermagem em uma UT]I, e é composto por 23 atividades
de enfermagem, onde cada atividade € avaliada em relagdo ao tempo de assisténcia
e a pontuacgdo total € a soma das pontuagdes parciais (MIRANDA et al., 2003).

Apesar das vantagens do NAS para a avaliacao de carga de trabalho de enfer-
magem, esta ferramenta exige que os intervalos de tempo sejam medidos e anotados
em uma tabela, o que geralmente é feito de forma manual. Esta tarefa de documen-
tacao pode ser onerosa, imprecisa, e causar stress e fadiga (KHANADE et al., 2017)
(CAMARGO et al., 2021), pois nem sempre as atividades sdo documentadas de forma
imediata, necessitando que os enfermeiros lembrem de detalhes de cada atividade ao
longo do dia.

Desta forma, este trabalho procura integrar as vantagens de redes loT-fog para
calcular e documentar o tempo empregado em cada atividade de atendimento ao paci-
ente, e utilizar redes neurais para estimar a quantidade de profissionais de enfermagem
necessarios por dia, evitando sobrecarregar os mesmos e oferecendo uma qualidade
satisfatéria de atendimento aos pacientes.

1.1 MOTIVAGAO

Um dos desafios mais importantes na area de enfermagem é como proporcionar
a melhor qualidade de cuidado aos pacientes possivel. Estes atendimentos influen-
ciam diretamente no quadro clinico dos pacientes. Para alcancar este propdsito, é
necessario avaliar o tempo requerido para executar cada uma das diversas atividades
de enfermagem, e mensurar a carga de trabalho, procurando alocar uma quantidade
satisfatéria de enfermeiros e técnicos de enfermagem para cada turno de trabalho.

Uma das ferramentas que permite fazer este analise € o NAS, que é reconhecido
a nivel internacional, e foi traduzido e adaptado para o seu uso no Brasil por Miranda
et al. (2003). Porém, surgem novos desafios ao aplicar esta ferramenta, como a ne-
cessidade de anotar o tempo empregado para cada atividade e o calculo manual de
pontuacdes. Possibilidades para resolver estes desafios incluem o uso de tecnologias
como loT e Inteligéncia Artificial (1A), podendo reduzir o tempo requerido ao empregar
o NAS e oferecendo melhor precisdo, seguranca e praticidade.

1.2 JUSTIFICATIVA

A locagao de uma quantidade insuficiente de de profissionais de enfermagem
pode gerar riscos a saude dos pacientes, enquanto que uma quantidade excessiva
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pode gerar gastos desnecessarios. O NAS foi utilizado por Padilha et al. (2010) em um
estudo em uma UTI com 25 macas e 68 pacientes durante um més, e foi estimado que,
em média, sao requeridas 86.3 horas de trabalho por turno, porém o hospital aloca 102.
Neste caso, havia um excesso de 15.7 horas de trabalho ou 2.6 profissionais durante
cada turno de trabalho de 6 horas, em média.

Apesar das vantagens oferecidas pelo uso do NAS para a documentagéao de ati-
vidades e calculo de carga de trabalho, a sua implementagao pratica possui limitagées
quando executada de forma manual, como a demora para o preenchimento da tabela,
a necessidade de treinamento para o uso da mesma, a grande quantidade de registros
a serem considerados, o calculo de pontuagdes, inconsisténcias nos dados, e outros
(CAMARGO et al., 2021).

Desta forma, uma ferramenta automatizada pode ser capaz de resolver os de-
safios acima, oferecendo maior rapidez e precisao no calculo de pontuagdes, armaze-
nando os dados de forma mais segura e eficiente, reduzindo a quantidade de treina-
mento requerido e reduzindo o tempo empregado pelos profissionais de enfermagem
nas atividades de documentacao de atendimento aos pacientes.

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal deste projeto é desenvolver uma solucao que possa ser
utilizada em UTls para automatizar a captura de dados sobre o atendimento aos paci-
entes por parte da equipe de enfermagem, auxiliando nas tarefas de documentacgéo
de cuidados aos pacientes. Para alcancar este objetivo, foi desenvolvido um sistema
loT-fog que ira documentar o tempo consumido em cada atividade de atendimento aos
pacientes, e estes dados, assim como a tabela NAS, ser&o utilizados para treinar uma
rede neural que determinara a quantidade de profissionais de enfermagem em uma
UTI para cada dia de trabalho.

1.3.1 Objetivos Especificos

» Desenvolvimento de um protétipo loT com uma antena Radio Frequency Identi-
fication (RFID) de proximidade, que sera instalado no leito de cada paciente e
captura continuamente sinais RFID, de forma a detectar acessos da equipe de
enfermagem aos leitos.

» Desenvolvimento de uma aplicacdo que com base nos acessos da equipe de
enfermagem aos leitos é capaz de computar o tempo total gasto na atividade e
determinar quais séo os profissionais envolvidos. Posteriormente, os profissionais
podem adicionar uma breve descricdo das atividades exercidas neste horario por
meio de um website.
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» Desenvolvimento de um médulo de inteligéncia artificial que, a partir dos dados re-
gistrados e da tabela NAS, seja capaz de computar a quantidade de profissionais
de enfermagem que deve ser alocada para cada dia de trabalho, e proporcionar
melhor qualidade no atendimento aos pacientes.

» Desenvolvimento de um simulador capaz de gerar dados que possam ser usados
para o treinamento do modulo de inteligéncia artificial. Estes dados correspondem
aos atendimentos aos pacientes por parte da equipe de enfermagem, assim como
informacdes sobre a quantidade de horas trabalhadas por dia.

1.4 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Sera desenvolvido um protétipo loT-fog que sera capaz de computar o tempo
que os enfermeiros empregam para desenvolver cada uma de suas atividades de
atendimento a pacientes, e ird calcular a pontuagdo NAS para cada atividade e para
cada turno de trabalho de cada enfermeiro. Também sera implementado um médulo
de inteligéncia artificial que seja capaz de estimar a carga de trabalho necessaria para
os profissionais de enfermagem em uma UTI, considerando a pontuagdo NAS como
métrica.

Com o fim de obter dados para o treinamento do médulo de inteligéncia artifi-
cial, sera desenvolvido um simulador que registre o tempo empregado em cada uma
das atividades de enfermagem consideradas no NAS, todos os dias, para todos os
pacientes, assim como os profissionais de enfermagem envolvidos.

Espera-se que este sistema seja capaz de estimar a carga de trabalho dos
profissionais de enfermagem em uma UTI de forma satisfatéria, evitando sobrecarrega-
los, de forma a proporcionar maior qualidade no atendimento aos pacientes e, por
extens&o, uma melhoria no quadro clinico.

1.5 METODOLOGIA DE PESQUISA

Para o desenvolvimento deste trabalho, os principais métodos de pesquisa e
trabalho sao:

» Pesquisa de artigos recentes (preferencialmente a partir de 2016) nas areas de
loT, IA, fog e demais areas relevantes, no contexto de hospitais inteligentes, e
considerando o NAS como métrica.

» Andlise detalhada dos artigos mais correlatos e focados nesta proposta, de modo
a compreender corretamente os conceitos e emprega-los na dissertacao.

 Desenvolvimento e validagdo da solugédo proposta através de um protétipo, utili-
zando dados obtidos por meio de simulagdes ou dados reais, se possivel.
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» Realizacao de testes com o prot6tipo e analise dos resultados obtidos.

» Desenvolvimento de um mdédulo de inteligéncia artificial capaz de estimar a quan-
tidade de profissionais de enfermagem necessaria para o atendimento adequado
dos pacientes em uma UTI.

» Realizacao de testes e validacao dos resultados apresentados pelo médulo de
inteligéncia artificial.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira: A seg¢édo 2 apresenta 0s
topicos da fundamentacao tedrica, a segao 3 apresenta a revisdo bibliografica e o
estado da arte, assim como uma breve sintese dos artigos correlatos; a secéao 4
apresenta a proposta e o seu desenvolvimento, a se¢édo 5 detalha os experimentos
realizados e os resultados obtidos, e a secéo 6 apresenta as conclusdes obtidas. Por
fim, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas consultadas para a confeccao deste
relatério, assim como os anexos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo brevemente apresentados os conceitos base considerados
para o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 CLOUD COMPUTING

Cloud computing ou computagdo em nuvem € um paradigma computacional que
consiste no agrupamento de maquinas virtuais com o objetivo de oferecer recursos
computacionais de forma dindmica para um usuario ou cliente, contando com um
Service Level Agreement (SLA) ou termo de servigo entre o provedor da nuvem e
o cliente (BASU et al., 2018). A principal vantagem deste paradigma é o acesso a
recursos computacionais que podem ser alocados rapidamente e com pouco esfor¢o
por parte do cliente, enquanto que o provedor da nuvem gerencia a instalagdo e
manutencao das maquinas fisicas, aumentando a eficiéncia e reduzindo custos para
o cliente. De acordo com Hussein e Khalid (2016) e Basu et al. (2018), existem 3
principais modelos de infraestrutura a nivel de servigo:

» Software as Service (SaaS) ou software como servico, onde usuérios acessam
pela internet aplicativos que rodam na nuvem. Neste modelo o usuario final tem
controle minimo sobre a infraestrutura da nuvem.

* Platform as Service (PaaS) ou plataforma como servigo, proporciona um ambi-
ente computacional que suporta o desenvolvimento, execucao e gerenciamento
de aplicativos. O provedor da nuvem tem controle sobre recursos como servido-
res, sistemas operacionais, armazenamento e rede, entre outros, enquanto que
o cliente final apenas necessita configurar algumas op¢des no ambiente.

* Infrastructure as Service (IaaS) ou infraestrutura como servigo, consiste em ofere-
cer recursos computacionais a nivel de hardware, de forma virtual. O cliente tem
controle sobre aspectos de baixo nivel como sistemas operacionais ou partes da
infraestrutura de rede. Este modelo oferece maior controle do que os modelos
anteriores.

De acordo com Basu et al. (2018), nuvens também podem ser classificadas pelo
modelo de implementacdo em quatro tipos:

» Nuvem publica, onde 0s recursos computacionais sao oferecidos por uma en-
tidade diretamente ao usuario. Enquanto este modelo proporciona vantagens
como escalabilidade e confiabilidade, também proporciona desafios, especial-
mente de seguranca, pois o cliente ndo tem conhecimento sobre aspectos de
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armazenamento de dados, como a localizacao fisica destes ou as medidas de
criptografia utilizadas.

» Nuvem privada, onde os recursos séo oferecidos para uma determinada organi-
zacao e a nuvem é operada pela mesma organizacao. Este modelo resolve os
problemas de seguranca da nuvem publica, mas também introduz novos desafios
no gerenciamento da nuvem, como gerenciamento de armazenamento.

» Nuvem comunitaria, onde os recursos sao oferecidos para uma comunidade de
organizacdes que compartilham algum interesse, e a nuvem é gerenciada pelas
proprias organiza¢des ou por uma empresa terceirizada. Entre os desafios deste
modelo estd o gerenciamento da nuvem e ainda questées de seguranga ao ter
dados espalhados por multiplos dominios.

» Nuvem hibrida, que consiste na uniao de dois dos modelos anteriores, oferecendo
vantagens como escalabilidade e baixo custo, e a0 mesmo tempo atendendo a
questdes de seguranca; porém ainda existem desafios de privacidade e integri-
dade de dados quando os mesmos transicionam de um modelo privado para um
publico ou vice-versa.

2.2 INTERNET OF THINGS

De acordo com Lee et al. (2017), dispositivos Internet of Things (10T) ou “coisas”
(things) podem ser definidos como objetos munidos de uma interface de rede que
permite a comunicacao entre eles, com cada um destes possuindo um identificador
de rede, como por exemplo, um endereco IP. Este paradigma € simples mas possui
capacidades ilimitadas; pois dados de sensores podem ser acessados diretamente e
utilizados para computar comandos para atuadores.

Apesar das multiplas vantagens oferecidas, o paradigma loT também introduz
uma grande quantidade de desafios que devem ser resolvidos ao desenvolver uma in-
fraestrutura loT, como a heterogeneidade: Aplicativos e servicos IoT sdo desenvolvidos
sem considerar padroes a serem seguidos pelas diversas empresas que 0s produzem.
De forma semelhante, os protocolos de rede também n&o sdo padronizados, e entre
eles podemos mencionar Wi-Fi, Bluetooth, ZigBee, Z-wave, e Long Term Evolution
(LTE)

Outro dos desafios € a imensa quantidade de dados gerados pelos dispositi-
vos sensores 0T, que deve ser processada e armazenada. Redes loT também podem
considerar estes dados para automatiza¢ao ou otimizacao de algum sistema, por exem-
plo, para o controle ou otimizag&o de recursos. Exemplos de servigos IoT existentes
incluem casas inteligentes, cidades inteligentes, monitoramento de saude, grids inteli-
gentes e sistemas de transito inteligentes.
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2.3

De acordo com Neshenko et al. (2019), outros desafios na area de loT incluem:

Seguranca fisica: um adversario poderia obter acesso e controle sobre o disposi-
tivo, ou danificar o firmware ou os dados armazenados no mesmo.

Energia: dispositivos IoT geralmente possuem fontes limitadas de energia, € 0
processamento de uma alta quantidade de requisi¢oes pode drenar a energia
disponivel rapidamente.

Autenticacdo inadequada: tendo em vista as limitagcdes de processamento e
energia, as implementacdes de sistemas de autenticacdo nestes dispositivos
podem néo ser suficientemente robustas.

Criptografia inadequada: De forma semelhante a autenticacao, as limitagdes dos
dispositivos 0T podem nao garantir um nivel de seguranca apropriado para a
protecéo de dados.

Portas abertas desnecessariamente: Uma configuracdo inapropriada de uma
rede loT pode deixar portas acessiveis que um adversario pode utilizar para
implementar ataques na rede.

Controle de acesso insuficiente: A maioria dos dispositivos 0T nao exigem o uso
de senhas suficientemente seguras e apds a instalacdo dos mesmos, também
nao requerem que a senha padrao seja mudada. Muitas vezes 0s usuarios pos-
suem permissdes elevadas, permitindo que um adversario ataque toda a rede a
partir de um unico dispositivo.

Gerenciamento de atualizag6es inapropriado: dispositivos 0T devem permitir
atualizagbes frequentes para melhorar a seguranca e oferecer melhor servigo,
porém uma grande quantidade de fabricantes ndao garantem a atualizacédo de
software dos seus dispositivos.

Programacao insegura: Em multiplos casos, firmware é implementado com vulne-
rabilidades conhecidas, usuarios root como ponto de acesso principal, e outros;
permitindo acesso a dispositivos para adversarios maliciosos.

FOG COMPUTING

De acordo com lorga et al. (2018), o paradigma de Fog computing, ou compu-

tacdo na névoa, € um modelo que facilita a implementacao de aplicativos e servigos
distribuidos e com baixa laténcia, e consiste em um conjunto de nés fog fisicos e/ou
virtuais localizados entre dispositivos loT e a nuvem, conforme ilustrado na Fig. 1. Os
nds fog podem ser organizados em clusters verticalmente, horizontalmente ou consi-
derando a distancia ou laténcia até os dispositivos IoT.
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Uma das principais vantagens deste paradigma é que possibilita reduzir a la-

téncia entre requisicoes e respostas para os dispositivos |oT e proporciona recursos
computacionais de forma local, podendo também acessar a nuvem quando necessario.
Outras caracteristicas que definem fog computing incluem:

Baixa laténcia: Os nés fog possuem conhecimento sobre a sua prépria localiza-
¢éo e a laténcia de comunicagado com outros nés, e geralmente estao localizados
préximo dos dispositivos loT, possibilitando baixa laténcia de rede.

Distribuicdo geografica: Enquanto o paradigma de computagédo na nuvem é geo-
graficamente centralizado, fog conta com nés distribuidos fisicamente.

Heterogeneidade: Fog suporta multiplos protocolos de rede assim como o pro-
cessamento e armazenamento de diferentes padrées de dados.

Interoperabilidade: Fog suporta diferentes dispositivos e permite a cooperacao
entre 0s mesmos.

Tempo real: Fog geralmente considera aplicativos de tempo real em lugar de
processamento por lote.

Escalabilidade, agilidade e adaptabilidade, considerando medidas como compar-
tilhamento de recursos, mudancgas na topologia da rede, e outras.
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2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Luger (2008) define inteligéncia artificial como sendo o ramo de ciéncias da
computacao que estuda a automatizagdo do comportamento inteligente. Para Russell
e Norvig (2009), IA tem como objetivo entender e construir entidades inteligentes, ou
“maquinas com mentes”; assim como a automacao de atividades geralmente associa-
das com a inteligéncia humana, ou seja, atividades que requerem inteligéncia quando
realizadas por seres humanos.

O estudo de inteligéncia artificial inclui diversas areas como logica, probabili-
dade, matematica continua, percepc¢ao, raciocinio, aprendizado e outras. De acordo
com Goodfellow et al. (2016), os primeiros tipos de problemas a serem estudados sao
aqueles que sao dificeis para seres humanos mas relativamente simples para computa-
dores, estes problemas podem ser descritos por meio de regras légico-matematicas, e
nao requerem que a maquina tenha muito conhecimento sobre o mundo, por exemplo,
para jogar xadrez.

O desafio esta em problemas que sao simples para os seres humanos, mas
que sao dificeis de descrever, como reconhecimento de palavras ou deteccédo de
certas caracteristicas em imagens. Para isto, 0 computador deve obter uma grande
quantidade de conhecimento subjetivo e intuitivo, que pode ser dificil de articular em
termos formais ou I6gico-matematicos.

De acordo com DoSilovi¢ et al. (2018), na ultima década, sistemas de inteligéncia
artificial obtiveram resultados em atividades antes consideradas impossiveis, como
reconhecimento de imagens e voz, e jogos classicos de tabuleiro, assim como nas
areas de medicina, financa, carros autbnomos, bioinformatica, e outras. DoSilovi¢ et al.
(2018) classificam os métodos de inteligéncia artificial em trés categorias:

1. Interpretabilidade integrada ou transparentes: Sdo os métodos que podem ser
expressados claramente por meio de um diagrama do préprio modelo, e contem-
pla os modelos de baixa complexidade e flexibilidade, como modelos lineares,
arvores de decisdo e modelos baseados em regras l6gicas ou estatisticas.

2. Métodos post-hoc ou opacos: Devido a sua complexidade, estes modelos sédo
considerados opacos (ou black boxes) e é dificil compreender a l6gica empregada
pelo sistema ao observar um diagrama ou descricdo do mesmo. Esta classe
de modelos inclui redes neurais artificiais, maquinas de vetor, boosted trees,
florestas aleatérias e outros.

3. Métodos hibridos: combinam modelos transparentes com opacos para manter a
interpretabilidade do sistema e alta performance. Exemplos incluem regresséo
logistica com maquinas de vetor, ou arvores hibridas onde certas folhas podem
ser substituidas por modelos opacos, entre outros.
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2.4.1 Redes neurais

De acordo com Parveen et al. (2016), redes neurais artificiais sdo modelos
matematicos inspirados pelas redes neurais bioldgicas, e consistem em uma rede de
neurénios artificiais interconectados em camadas. A Fig. 2 apresenta um diagrama de
um neurdnio artificial, destacando as trés funcdes principais do mesmo: multiplicacao,
soma e ativagéao.

Figura 2 — Modelo basico de um neurdnio artificial.
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Fonte — Parveen et al. (2016)

Na fase de multiplicacdo, as entradas “input” sdo multiplicadas pelos seus pesos
“W”, estes resultados parciais sdo entdo somados na proxima etapa e finalmente é
aplicada uma fungéo de ativagao para gerar a saida do neurdnio.

Dentre os modelos mais simples, podemos destacar as redes com uma unica
camada intermediaria, denominadas redes neurais rasas, ou Shallow Neural Networks.
Conforme ilustrado na Fig. 3, estas camadas possuem 5 componentes basicos:

+ Sinais de entrada: Sdo dados que serdo utilizados para computar a saida, como
por exemplo dados capturados por sensores.

« Camada de entrada: Cada neurbénio desta camada recebe um sinal de entrada e
0 repassa para todos os neurdnios da préxima camada.
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Figura 3 — Modelo de uma rede neural rasa

Input layer

Hidden layer Output layer

\

J' Output signal

Input signal 4

Fonte — Parveen et al. (2016)

« Camada intermediaria ou oculta: Recebe o0s sinais da camada de entrada, os
processa e 0s envia aos neurdnios da proxima camada.

« Camada de saida: Gera os sinais de saida da rede neural a partir dos sinais da
camada intermediaria.

+ Sinais de saida: Sdo os dados gerados pela rede neural.

Enquanto redes neurais rasas possuem apenas uma camada intermediaria, re-
des neurais profundas, ou Deep Neural Networks, podem possuir multiplas camadas
intermediarias. De acordo com Capra et al. (2020), redes neurais profundas foram
utilizadas em diversas areas como visdo computacional, estimativas no mercado finan-
ceiro, deteccao de diversos tipos de cancer, robdtica e gerenciamento de energia.

Uma das principais vantagens das redes neurais € que sdo capazes de aprender
atividades inteligentes sem a necessidade de serem programados explicitamente, mas
aprendem com base em exemplos. No aprendizado supervisionado, é fornecido um
conjunto de treinamento, que consiste em uma lista de entradas e as suas saidas
correspondentes. A rede neural utiliza as entradas para calcular as suas proprias
saidas, que logo sdo comparadas com as saidas esperadas, e a discrepancia entre
elas é usada como base para adaptar os pesos dos neurdnios da rede, com o objetivo
de diminuir a discrepancia durante o préximo ciclo de aprendizado.

Aprendizado n&o supervisionado consiste em encontrar padrdes similares nos
dados e agrupa-los com base em tais padroes. Esta técnica é especialmente util
quando nao é possivel determinar as saidas com base nas entradas, ou para realizar
o clustering de dados.

De acordo com Parveen et al. (2016), Redes neurais foram utilizadas para
diagnédsticos médicos, devido a sua habilidade de aprender e aplicar conhecimentos
humanos, como a classificacdo de Plasmodium para classificar a gravidade de casos
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de maléaria. Também demonstraram ser altamente eficientes para diagnosticar casos
onde o paciente tem varios sintomas desconexos.

2.5 GERENCIAMENTO DE RECURSOS HUMANOS NA ENFERMAGEM

O uso de indicadores para avaliar objetivamente a condi¢ao clinica de pacientes
e os cuidados necessarios é indispensavel para melhorar a relacao custo-beneficio em
modelos de assisténcia a saude, e em particular na area de enfermagem, onde uma
quantidade excessiva de profissionais alocados pode gerar gastos desnecessarios, e
uma quantidade insuficiente pode aumentar o tempo que 0s pacientes permanecem
internados e reduzir a qualidade do tratamento dos mesmos.

Gongalves et al. (2007) realiza uma andlise detalhada das ferramentas desen-
volvidas para avaliar a carga de trabalho dos profissionais de enfermagem, e em
particular na aplicacdo do NAS (Nursing Activities Score) no Brasil, assim como os
diversos problemas encontrados.

No Brasil, os 6rgaos responsaveis por normatizar e fiscalizar as atividades de
enfermagem sdo: o Conselho Federal de Enfermagem (COFEN) e os seus respectivos
Conselhos Regionais de Enfermagem (CORENS). E responsabilidade dos CORENs
disciplinar, fiscalizar e propor medidas para melhorar o exercicio da profissdo de enfer-
magem (COFEN, 2022).

As atividades que devem ser documentadas sao regulamentadas pela resolucao
COFEN N°® 429/2012, que especifica (COFEN, 2012):

Art. 12 E responsabilidade e dever dos profissionais da Enfermagem regis-
trar [...] as informacgdes inerentes ao processo de cuidar e ao gerenciamento
dos processos de trabalho, necessérias para assegurar a continuidade e a
qualidade da assisténcia.

Art. 22 Relativo ao processo de cuidar, e em atengao ao disposto na Resolugao
n? 358/2009, deve ser registrado no prontuario do paciente:

[..]

§c) as agbes ou intervengdes de enfermagem realizadas face aos diagndsticos
de enfermagem identificados.

Em relacdo as ferramentas que podem ser utilizadas, a resolucdo COFEN
543/2017 resolve (COFEN, 2017):

Art. 1° Estabelecer [...] os parametros minimos para dimensionar o quan-
titativo de profissionais das diferentes categorias de enfermagem para os
servigos/locais em que sdo realizadas atividades de enfermagem.

Paragrafo Unico — Os referidos parametros representam normas técnicas mi-
nimas, constituindo-se em referéncias para orientar os gestores, gerentes
e enfermeiros dos servigcos de salde, no planejamento do quantitativo de
profissionais necessarios para execugao das acoes de enfermagem.

Art. 22 O dimensionamento do quadro de profissionais de enfermagem deve
basear-se em caracteristicas relativas:
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[..]

Il — ao servigo de enfermagem: aspectos técnico-cientificos e administrativos:
dindmica de funcionamento das unidades nos diferentes turnos; modelo ge-
rencial; modelo assistencial; métodos de trabalho; jornada de trabalho; carga
horaria semanal; padrées de desempenho dos profissionais; indice de se-
guranca técnica (IST); proporcéo de profissionais de enfermagem de nivel
superior e de nivel médio e indicadores de qualidade gerencial e assistencial;

2.5.1 Nursing Activities Score

De acordo com Queijo e Padilha (2009), uma das ferramentas mais reconhe-
cidas na literatura internacional para medir objetivamente a carga de trabalho de en-
fermagem em uma UTI é o Therapeutic Intervention Scoring System (TISS), que foi
desenvolvida por Cullen et al. do Massachussets General Hospital de Boston em 1974,
e era composta por uma lista de 57 intervencdes terapéuticas.

Em 1983, o TISS foi expandido para 76 intervengdes terapéuticas, passando
a ser conhecido como TISS-76. 16 anos depois, Miranda et al. do University Hospital
of Groningen da Holanda modificaram o TISS-76 com o objetivo de tornar este instru-
mento mais pratico e atualizado. O resultado € o TISS-28, que consiste de uma lista
de 28 itens distribuidos em sete categorias: atividades basicas, suporte ventilatorio,
cardiovascular, renal, neurolégico, metabdlico e intervencdes especificas.

Uma das principais criticas do TISS-28 é que esta ferramenta considera apenas
as atividades essenciais para os pacientes, ndo contemplando outras tarefas, como
atividades administrativas e de suporte as familias. Tendo estas criticas em mente, 0
TISS-28 foi novamente modificado, passando a ser conhecido como Nursing Activities
Score (NAS).

Desta forma, o NAS é um instrumento que permite avaliar a carga de trabalho
dos profissionais de enfermagem em uma UTI, constituido por 23 itens. De acordo
com Queijo e Padilha (2009), esta ferramenta foi validada por um estudo de 99 UTls
(Unidades de Terapia Intensiva) em 15 paises.

O NAS considera itens pontuados e mede o tempo de execugao de diversas
atividades de atendimento ao paciente por parte da equipe de de enfermagem, e a
soma da pontuacao destes itens corresponde ao tempo empregado pelos enfermeiros
para executar as fungdes da UTI durante o dia, sendo que 100 pontos correspondem a
24 horas de trabalho de um profissional. De acordo com Gongalves et al. (2007), NAS
€ capaz de explicar como 81% do tempo de cada enfermeiro € empregado, enquanto
que modelos anteriores como o TISS-28 apenas conseguem 43%.

De acordo com Queijo e Padilha (2009), NAS foi traduzido e adaptado para a
lingua portuguesa, e aplicado em 200 pacientes de UTI. Apés uma detalhada anélise
estatistica, foi demonstrado que os 23 itens do NAS se comportam de forma inde-
pendente entre si, e esta ferramenta demonstrou ser confiavel e valida, podendo ser
implementada em UTls brasileiras. A tabela NAS pode ser encontrada no anexo A.
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No Brasil, a resolucdo COFEN 543/2017 exige que os enfermeiros utilizem
instrumentos para medir a quantidade de trabalho de atendimento necessario para
cada paciente, e indica parametros minimos que devem ser cumpridos.

O COREN de Sao Paulo foi consultado sobre a recomendacao de ferramentas
para auxiliar nesta tarefa, como o TISS, NAS e Nine Equivalents of Nursing Man-
power use Score (NEMS); e respondeu com o parecer COREN-SP N° 062/2011, que
recomenda (COREN-SP, 2011):

O resultado dos escores TISS, TISS-28, NEMS, NAS, s&o obtidos por meio
de pontos, quanto maior o nimero obtido indica que mais intervencoes tera-
péuticas foram empregadas, maior gravidade do paciente e a necessidade
de trabalho de enfermagem. [...] Vale lembrar, que atualmente observa-se na
literatura especializada uma tendéncia para utilizacdo do NAS quando com-
parado com o TISS e NEMS, sendo considerado um indice capaz de estimar
o quantitativo de pessoal, como também, de auxiliar no célculo orgamentario
do Servico de Enfermagem , ou seja, se quiser investir nessa area, trabalhe
com o NAS, este escore contempla 80,8% das atividades de enfermagem,
superando a abrangéncia de 43,3% do TISS-28.
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A fim de avaliar a relevancia da pesquisa nesta area, uma revisao bibliografica
foi realizada com auxilio das ferramentas de pesquisa Google Scholar, IEEE Explorer
e ScienceDirect, considerando as palavras chave deste trabalho e resultados entre
2016 e 2021. Os resultados desta pesquisa sao ilustrados na Tab. 1.

Palavras-chave

Google Scholar

IEEE Explorer

ScienceDirect

loT
NN
N
SH
NAS
loT, NN
loT, N
loT, NAS
NN, N
NN, SH
NN, NAS
A, N
IA, NAS
N, SH
SH, NAS
loT, NN, N
loT, NN, SH
loT, NN, NAS
loT, IA, N
loT, IA, NAS
IA, N, NAS
N, SH, NAS
loT, NN, N, NAS
loT, NN, N, NAS
[oT, NN, SH, NAS
loT, IA, N, NAS

264,000
627,000
741,000
2,630
1,150
29,000
13,700
4
16,700
343
3
19,000
9
557
1
1,830
223
0
5,780

(e NeNeNo R g Ne)

53,596
187,906
2,542
90
1
1,847
67

27,251
128,508
108,894
204
55
5,931
5,931
0
1,205
59
0
1,368
0
43
0
128

coocoocooocoococo

Tabela 1 — Sumario da revisao bibliografica, indicando a quantidade de resultados por
cada combinacao de palavras chave.

Fonte — De autoria prépria.

Legenda para a Tab. 1:

* loT = Internet of Things ou Internet das Coisas

NN = Neural Networks ou redes neurais

« Al = Artificial Intelligence ou inteligéncia artificial
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* N = Nursing ou enfermagem
» SH = Smart Hospital ou hospital inteligente

» NAS = Nursing Activities Score

Dentre estes artigos, foram selecionados os mais correlatos para a sua posterior
leitura, priorizando aqueles que se encaixam em uma combinacao de palavras chave, e
foram considerados como base teérica para a redagao desta dissertacao. Estes artigos
sdo brevemente sintetizados a seguir:

Em Yu et al. (2012) é proposto um modelo de hospital inteligente que tem como
objetivo mitigar as desvantagens dos sistemas de informagao dos hospitais, como pon-
tos fixos de informacéo, registro de informa¢des de forma manual, rede nao flexivel,
sistemas relativamente independentes em cada departamento, entre outros. Este sis-
tema consiste em trés camadas: a primeira captura dados sobre médicos, enfermeiros
e pacientes, assim como farmacéuticos e equipamento. Estes dados sdo capturados
por meio de sensores loT e RFID (Radio Frequency Identification) e repassados para
a camada de rede, que os disponibiliza para funcionarios e pacientes. Finalmente, a
camada de aplicativos apresenta a geréncia analises de doencas, pacientes, dados
clinicos, consumo de medicamentos, e outros.

Guinard (2006) apresenta estatisticas de como sistemas inadequados causam
erros médicos e mortes de pacientes, e como sistemas RFID podem ser utilizados para
prevenir estas fatalidades. E proposto aplicar uma tag RFID nos equipamentos médicos,
funcionarios do hospital (craché inteligente), pacientes (pulseira inteligente), histéricos
de pacientes, medicamentos e bolsas de sangue. Leitores RFID s&o aplicados nas
entradas e saidas dos hospitais, em galerias e escritérios, e em cada funcionario (por
exemplo, no celular dos mesmos). Este sistema de tags RFID evita erros de identifi-
cacao dos pacientes, que poderiam causar diagnésticos errados, erros de medicacao,
transfusbes de sangue de tipo incompativel com o paciente, assim como cirurgias
erradas ou no paciente incorreto. Também facilita a localizag&o de um funcionario ou
dos arquivos de histérico do paciente, e dificulta o furto de equipamentos médicos.

Khanade et al. (2017) apresentam uma analise do nivel de stress e fadiga de en-
fermeiros em uma UTI, por meio de medidas subjetivas como questionarios, entrevistas
ou pesquisas, além de medidas fisioldgicas como frequéncia cardiaca. Os autores ob-
servam que apesar destas ferramentas, nao existem sistemas validados para monitorar
ou mitigar os efeitos do stress e fatiga dos enfermeiros. Sao realizadas entrevistas para
detectar as situacdes com alto nivel de stress, e entre estas, as tarefas de documen-
tacdo foram nominadas de forma unanime, devido a quantidade de detalhes a serem
registrados em pouco tempo, sendo necessario interromper estes processos para re-
alizar outras atividades; assim como lembrar detalhes de atividades de enfermagem
ao longo do dia para a sua posterior documentacao. Em relacédo a carga de trabalho,
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os enfermeiros comentaram ser forgcados a priorizar certas atividades e pospor outras
quando a carga de trabalho é alta.

Em Padilha et al. (2010) é apresentado um estudo sobre a carga de trabalho
em uma UTIl com 25 macas e 68 pacientes, durante um més, nas 24 horas do dia,
conforme sugerido por Miranda et al. (2003). Os dados sao coletados de forma manual
sobre as diferentes atividades realizadas pelos enfermeiros, considerando turnos de
trabalho de 6 horas e 17 enfermeiros em cada turno. Apés uma analise dos dados
por meio de um software estatistico, o numero de pacientes variou de 18 a 25, com
média de 22.7 pacientes por dia. De acordo com o NAS, sao necessarias 86.3 horas
de trabalho em média; porém foram alocadas 102 horas de trabalho em cada turno.
Desta forma, foi concluido que, em média, havia um excesso de 15.7h de trabalho ou
2.6 profissionais durante cada turno de trabalho de 6 horas.

Em Wiiller et al. (2018) € proposto um aplicativo para 6culos inteligentes (ou
Smart Glass) que tem como objetivo auxiliar na documentagéo de tratamento de feridas
por parte de enfermeiros. Smart Glasses foram escolhidos pois possibilitam documen-
tar as atividades sem ser necessario pauséa-las e de forma higiénica. Foi observado
que esta ferramenta é Util para documentar imagens mas nao é pratica para a digitacao
de dados, pois a tela e as teclas sdo pequenas; e desta forma é sugerido utilizar outro
dispositivo para complementar este sistema, como um tablet ou computador. Também
€ mencionada a possibilidade de integrar um sistema de anotagdes para auxiliar a
mem©éria e a comunicagcao com outros profissionais por meio deste dispositivo.

Morales (2020) apresenta o desenvolvimento de um sistema inteligente em
uma UTI que utiliza sensores médicos loT para capturar dados sobre o0s pacientes,
como o pulso, taxa de respiracdo e pressao arterial. Estes dados sao enviados a
um “concentrador de sinais” e apresentados em um display inteligente para a facil
consulta. Os dados sdo agregados, analisados e priorizados, e somente os dados
mais relevantes sao apresentados aos enfermeiros, facilitando tomar decisdes sobre
o atendimento aos pacientes. Em total, sdo apresentadas 30 variaveis relacionadas a
saude do paciente, e o projeto é desenvolvido com especial aten¢ao a boas praticas de
usabilidade como interfaces simples, o que reduz a carga de trabalho mental executado
pelos enfermeiros, reduzindo o stress e aumentando a eficiéncia dos mesmos.

Em Guo et al. (2015) é considerado um sistema Clinical Activities Tracking
System (CATS), que foi desenvolvido para registrar atividades de enfermagem nos
leitos de UTI automaticamente, por meio de 4 sensores que detectam a presenca e
a localizagao de enfermeiros. O TISS-28 (Therapeutic Intervention Score System) e
o NAS (Nursing Activities Score) sao usados para calcular a carga de trabalho dos
enfermeiros em uma UTI; porém, estes calculos foram realizados de forma manual por
um pesquisador. O foco principal deste artigo € a validacao deste sistema, na UTI do
Christchurch Hospital.
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Tendo em consideracao que o monitoramento continuo de sinais vitais é essen-
cial para oferecer uma alta qualidade de atendimento ao paciente mas estas medicoes
requirem uma alta quantidade de tempo, Chen et al. (2020) desenvolveram um sistema
loT para monitorar sinais vitais de pacientes por meio de 3 dispositivos Raspberry
pi. Estes dispositivos capturam os dados e 0s enviam a uma pagina web por meio de
TCP/IP ou Wifi, e os disponibiliza as familias dos pacientes e aos enfermeiros. Também
sao usadas tecnologias como VoIP e TLS/SSL para prover servigos de comunicagao
de voz e seguranca de dados. Este sistema é portavel, econémico, seguro e energeti-
camente eficiente, tendo como objetivo principal facilitar a execugéo das atividades de
monitoramento de dados vitais, tornando este processo mais simples e conveniente
para os profissionais de saude e, desta forma, melhorando a eficiéncia e a qualidade
de atendimento, e reduzindo a carga de trabalho dos enfermeiros.

Leitos de hospitais geralmente possuem um sistema que permite aos pacientes
chamar enfermeiros ou outros profissionais remotamente. Tendo em consideragao
este sistema, Nursuwars e Rahmatulloh (2019) propéem um sistema IoT com RFID
que armazena estatisticas sobre os atendimentos, como numero de chamadas, tempo
entre a chamada e o atendimento, e o nome do enfermeiro envolvido; estes dados
podem ser usados para avaliar a qualidade do atendimento no hospital. O sistema
consiste em dois nos loT para cada paciente, instalados um préximo ao leito e o outro
no banheiro, onde uma chamada partindo do n6 do banheiro é considerado como um
alerta de emergéncia, e uma chamada no leito é considerado um atendimento de rotina.
Ao atender a uma chamada, o enfermeiro aproxima o seu cartdo RFID ao dispositivo
loT, permitindo identificar o enfermeiro e desabilitando o alarme, e estes dados sao
enviados a um servidor web.

Tendo em consideragédo que os principais desafios do uso da ferramenta NAS
de forma manual incluem a demora no preenchimento da tabela, a quantidade insufi-
ciente de profissionais treinados para preenche-la, a necessidade de realizar calculos
de forma manual e a presenca de inconsisténcias; Camargo et al. (2021) desenvolvem
o sistema NAS Tecnologia em Nuvem®. Este sistema consiste em uma planilha eletrd-
nica e na coleta e armazenamento de dados, considerando os requisitos de protecao
de dados descritos pela Health Insurance Portability and Accountability Act (HIPPA).
Este sistema € cross-browser e que tem como objetivo otimizar a alocagao de recursos
humanos em uma UTI e, por sua vez, diminuir estresse, burnout e conflitos internos
entre os enfermeiros. Foi validado nas unidades de cuidados criticos do Hospital de
Clinicas de Porto Alegre (HCPA), onde a verséo piloto foi implementada na Unidade
de Recuperacdo Pds-Anestésica, com 5 leitos e 7 enfermeiros, durante o primeiro
semestre de 2013. Até o final de 2015 o servico foi expandido para 12 unidades de
atendimento a pacientes criticos, contando com mais de 200 enfermeiros e centenas
de dados por dia.
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Moraes et al. (2016) descrevem uma implementagcdo do NAS em uma UTI
de recuperacéao pds-anestesia do Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA). Este
sistema consiste de um modulo gerencial, utilizado para a coleta de dados de forma
manual, e um operacional, que pode ser instalado em dispositivos méveis com Wi-Fi.
Estes aplicativos foram desenvolvidos utilizando as ferramentas Google® Apps (Google
Forms, Google Spreadsheets, Google Groups and Google sites). Como resultado,
este estudo obteve que a carga de trabalho média nesta UTI nas primeiras 24 horas
monitoradas é de 91.75 + 18.2 pontos NAS, o que corresponde aproximadamente a
22 horas de trabalho.

Com o fim de obter estatisticas relevantes sobre a execucédo de cada uma das
atividades de enfermagem do NAS, foram considerados estudos sobre a aplicacao do
NAS em UTls, estes sendo: Reich (2015), que considera trés UTls; Carmona-Monge
(2013), com duas UTls; Conishi e Gaidzinski (2007), com uma UTI; Bruyneel et al.
(2021), em uma UTI de Covid-19; Camuci et al. (2014), em uma UTI de queimados; e
Nogueira (2015), em uma UTI de trauma.

A Tab. 2 apresenta um sumario dos artigos correlatos acima.

Artigo loT | LOC Métrica Doc | IA
Yu et al. (2012) X X X | X
Guinard (2006) X X

Khanade et al. (2017) Subjetiva

Padilha et al. (2010) NAS

Wiiller et al. (2018) X X
Morales (2020) X X [ X
Guo et al. (2015) X X | NAS/TISS-28 | X
Chen et al. (2020) X X
Nursuwars e Rahmatulloh (2019) | X X [ X
Camargo et al. (2021) NAS X
Moraes et al. (2016) NAS X | X
Proposta atual X X NAS X | X

Tabela 2 — Sumario dos artigos correlatos e a sua relagdo com a proposta atual.
Fonte — De autoria prépria.
Legenda para a Tab. 2:
* loT: Indica se internet das coisas é considerada.
» LOC: Indica se location awareness é considerado.

» Métrica: Indica se é considerada uma métrica para a carga de trabalho dos
enfermeiros, onde:

— Subjetiva: Indica que sdo consideradas apenas medidas subjetivas, como
entrevistas e questionarios.
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— NAS e/ou TISS-28: Indica o uso de métricas objetivas: NAS e/ou TISS-28.

» Doc: Indica se sao considerados métodos para automatizar a documentagéao de
procedimentos de enfermagem ou atendimentos aos pacientes.

* |A: Indica se sdo propostas técnicas de IA para o andlise dos dados e/ou a
tomada automatizada de decisdes.
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4 PROPOSTA E DESENVOLVIMENTO

E proposta uma rede loT-fog para a captura de dados sobre o atendimento
aos pacientes por parte dos enfermeiros, considerando um dispositivo IoT em cada
leito que detecta atendimentos aos pacientes e os comunica a um moédulo fog, que
preprocessa estes dados e os envia a nuvem, onde redes neurais sao usadas para
gerar uma estimativa da quantidade ideal de enfermeiros a serem alocados para o
funcionamento ideal de uma UTI. A Fig. 4 apresenta uma arquitetura de referéncia do
sistema proposto.

Figura 4 — Arquitetura de referéncia do sistema proposto
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Fonte — De autoria prépria.

Sera fornecido para cada profissional de enfermagem um cartdao RFID (que
pode ser o préprio cracha do funcionario), e cada leito tera um dispositivo loT munido
de uma antena RFID que detecta quando a equipe de enfermagem se aproxima do
leito para realizar uma atividade de atendimento ao paciente. Este dispositivo 10T ira
detectar o ID dos enfermeiros e técnicos de enfermagem por meio do cartdo RFID,
assim como 0s horarios em que se aproximaram e se afastaram do leito, e ird enviar
estes dados para o né Fog.

O né fog, por sua vez, ira utilizar os dados enviados pelo dispositivo 10T do leito
para computar o tempo empregado para realizar a tarefa, considerando que algumas
atividades podem demandar que os profissionais de enfermagem se afastem do leito e
se aproximem novamente, ou demandar mais de um profissional de enfermagem. Uma
vez computado o tempo e os profissionais envolvidos na atividade, estas informacdes
sdo repassadas a nuvem.
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Considerando que cada leito possui um dispositivo loT e, a cada certo intervalo
de tempo (100 ms, por exemplo), este envia um pacote informando quais profissionais
de enfermagem se encontram dentro do raio de leitura, um unico dispositivo pode gerar
uma alta quantidade de dados. Este problema é mais pronunciado considerando que
UTlIs geralmente possuem multiplos leitos. Desta forma, o objetivo do dispositivo fog é
sintetizar estes dados, reduzindo a quantidade de pacotes a serem enviados a nuvem
para armazenamento.

Finalmente, a nuvem recebe e armazena uma série de registros de atendimento
ao paciente, e os utiliza para computar a pontuagao didria de cada paciente, conside-
rando o NAS como métrica. Um médulo de inteligéncia artificial na nuvem ira utilizar
o histérico destas atividades pontuadas para estimar a quantidade de profissionais
de enfermagem que precisam ser alocados por dia para oferecer um atendimento
satisfatorio aos pacientes.

41 10T

Com o objetivo de auxiliar na documentacao de atendimentos aos pacientes por
parte da equipe de enfermagem, foi desenvolvido um protétipo de leito inteligente loT,
cujo diagrama é apresentado na Fig. 5.

Este protétipo possui uma antena RFID de 900 MHz de frequéncia, que é capaz
de ler cartdes RFID em um determinado raio. Ao alterar a poténcia do sinal, € possivel
modificar o raio de coleta de dados, até o maximo de 6 metros. Considerando a possivel
proximidade dos leitos entre si, para este protétipo foi escolhido um raio de 2 metros.

Ao detectar que um cartdo de um profissional de enfermagem esta dentro do
raio de leitura, é considerado que um atendimento ao paciente esta em processo, € um
buzzer e um LED verde sdo acionados para informar audiovisualmente ao enfermeiro
que esta atividade esta sendo documentada. Também é acionado um relé, que pode
ser utilizado para acionar automaticamente outros dispositivos que podem auxiliar
durante o atendimento ao paciente, como uma lampada, por exemplo.

Finalmente, é considerado um LED vermelho que indica que o dispositivo esta
ligado e aguardando; assim como um Raspberry Pi, Arduino e uma antena Zigbee,
que séo utilizados para o processamento e envio de dados ao né Fog.

4.2 SIMULADOR

Considerando que para treinar a rede neural é necessaria uma boa quantidade
de dados, foi desenvolvido um sistema para simular atendimentos aos pacientes. Para
implementar a simulacdo dos dados, foi utilizada a linguagem Python, por possuir
uma excelente gama de pacotes que facilitam significativamente o desenvolvimento de
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Figura 5 — Diagrama do dispositivo 10T proposto.
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Fonte — De autoria prépria.

simulacdes, e a0 mesmo tempo mantendo uma boa performance. Os pacotes utilizados
incluem:

» math, utilizado para fun¢gdes matematicas simples como raiz quadrada.

* scipy.stats, utilizado para gerar numeros aleatérios segundo diferentes distribui-
¢Oes estatisticas, como T-Student, normal e exponencial.

* random, para gerar numeros segundo a distribuicao uniforme e tomar decisdes
aleatorias simples.

datetime, que permite realizar manipular e realizar calculos com dados de data e
hora de forma simples.

pickle, utilizado para salvar as simulagées em arquivos.

numpy, para manipular grandes quantidades de dados de forma eficiente.
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O algoritmo 4.2.1 apresenta o algoritmo principal da simulagao, onde, se o flag
da linha 1 receber o valor False, sera carregada uma simulagéo ja existente no path
especificado na linha 2; mas se este flag receber o valor True, sera criada uma nova
simulagdo com os parametros especificados nas linhas 4 a 9, e sera salva no path da
linha 2.

False

nova_simulacao
simulacao_path = 'simulacoes/simulacaol’
if nova_simulacao:
pacientes = simular_pacientes(50)
data_inicio_sim = datetime.datetime(year=2022, month=1, day=1)
total_dias = 365
enfermeiros = simular_enfermeiros(7+*50)
tecnicos = simular_tecnicos(10*50)
horas_turno = 12
atendimentos = simular_atendimentos(distribuicao='norm')
salvar_simulacao(simulacao_path)

else:
carregar_simulacao(simulacao_path)

exportar_ativs_por_diag() # usado pra nn_classification
exportar_duracao_ativs_por_diag() # usado pra nn_regression
calcular_resultados()

Algoritmo 4.2.1 — Codigo principal do simulador. Fonte: De autoria propria.

A funcéo da linha 4 cria uma lista de pacientes com nomes genéricos: pacientet,
paciente2, e assim por diante. O argumento desta funcao é a quantidade de pacientes
a serem criados. A linha 5 define a data de inicio da simulagéo, neste caso o primeiro
de janeiro de 2022, e a linha 6 define a quantidade total de dias que serdo simulados,
comecgando na data definida na linha anterior.

As linhas 7 e 8 criam uma lista de enfermeiros e uma de técnicos de enferma-
gem, com nomes genéricos e um tag RFID que identifica cada um deles. Esta tag RFID
€ um numero hexadecimal de 8 digitos, onde o primeiro digito € 0 para os enfermeiros
e 1 para os técnicos de enfermagem, e os demais 7 digitos sdo gerados aleatoria-
mente. Este tag RFID corresponde ao numero do crachd RFID que é fornecido a cada
profissional.

A linha 9 indica a quantidade de horas que correspondem a um turno de trabalho.
Para esta simulagéo foi considerado uma jornada de trabalho 12x36, ou seja, 12 horas
de trabalho seguidas de 36 horas de descanso; este modelo de jornada de trabalho foi
escolhido por ser comum para profissionais de enfermagem no Brasil.
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A linha 10 simula os atendimentos aos pacientes, considerando os parametros
definidos acima e a distribuigédo estatistica que é passada como parametro. Esta funcao
€ detalhada no algoritmo 4.2.2, e a linha 11 salva esta simulagao no path definido na
linha 2. Por outro lado, caso tenha sido optado por carregar uma simulacao existente,
a linha 14 representa as fungdes que realizam esta tarefa.

A linha 16 exporta as atividades simuladas para um arquivo CSV. Para cada
atendimento é exportado o cddigo do paciente, o dia em que foi realizado o atendi-
mento, o diagndstico do paciente, e as atividades que foram executadas. Este arquivo
sera ser usado posteriormente para o treinamento da primeira rede neural proposta,
que é detalhado na secao 4.3.2.

A linha 17 exporta as atividades de forma simular a linha 16, porém, em lugar de
exportar quais atividades foram executadas, € exportada a duragdo de cada atividade;
e aquelas que nao foram executadas sao salvas como tendo duragao zero. Este arquivo
CSV sera utilizado para o treinamento da segunda rede neural abordada neste trabalho,
que é detalhada na secao 4.3.3.

A linha 18 realiza uma comparagéo dos dados simulados com as estimativas
obtidas pelas duas solu¢cdes de redes neurais consideradas. Estes diagramas sao
detalhados no capitulo 5. Também foram implementadas fungdes para exportar os
demais dados em formato CSV, e também para calcular resultados e criar os graficos
apresentados no capitulo 5.

O algoritmo 4.2.2 apresenta uma versao simplificada do algoritmo do método
simular_atendimentos, onde a linha 6 seleciona quais atividades da lista NAS seréo
executadas no dia em questéo, para o paciente em questao; a secao 4.2.1 esclarece
como esta selecao € feita. A linha 7 simula a execugéo das atividades selecionadas na
linha 6, e a duracao destas atividades segue a distribuicdo estatistica passada como
argumento.

A linha 8 computa uma lista de enfermeiros e técnicos que estao disponiveis
para trabalhar naquele dia, considerando um dia de descanso para cada dia trabalhado;
conforme a jornada de trabalho 12x36. Nas linhas 9 e 10 € calculado o tempo até a
proxima pausa para o almogo e o tempo até o final do expediente, e as linhas 13 e
14 proporcionam 30 minutos de pausa para o almog¢o, se necessario. As linhas 16 e
17 escolhem um novo enfermeiro e técnico de enfermagem quando o expediente dos
atuais chega ao fim. Estes novos profissionais devem estar marcados como disponiveis,
segundo a linha 8.

As linhas 19, 20 e 21 consideram que algumas atividades somente podem ser
executadas por enfermeiros e ndo por técnicos de enfermagem; desta forma, para a
atividade atual, o técnico ndo é considerado.

As linhas 23 a 31 escolhem aleatoriamente se a atividade atual sera executada
somente por um enfermeiro, somente por um técnico de enfermagem, ou por ambos
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def simular_atendimentos(distribuicao):

for paciente in pacientes:
for dia in dias:

atividades = escolher_atividades(paciente.get_diagnostico())
lista_nas = simular_nas(atividades, distribuicao)
determinar_enfermeiros_e_tecnicos_disponiveis()

prox_almoco = data_inicio_turno + (horas_turno/2)

fim_turno = data_inicio_turno + horas_turno

for atividade in atividades:
if data_inicio_atividade > prox_almoco:
data_inicio_atividade += 30 minutos

if data_inicio_atividade > fim_turno:
selecionar_enfermeiro_e_tecnico_novos()

if atividade in ['7a', '7b', '8a', '8b']:
# atividades executadas somente pelo enfermeiro
enfermeiro = enfermeiro_atual

else: # enfermeiro, tecnico ou ambos
aux = random.randint (0, 3)
if aux ==
enfermeiro = enfermeiro_atual # somente o
— enfermeiro
elif aux ==
tecnico = tecnico_atual # somente o tecnico
else: # enfermeiro e tecnico
enfermeiro = enfermeiro_atual
tecnico = tecnico_atual

atendimento = Atendimento(paciente, data_inicio_atividade,
— data_fim_atividade, atividade, pontos_nas(atividade),
s enfermeiro, tecnico)
atendimentos.append(atendimento)

return atendimentos

Algoritmo 4.2.2 — Pseudocddigo para simular os atendimentos. Fonte: De autoria pro-
pria.

simultaneamente.

A linha 33 cria um novo atendimento, considerando o nome do paciente, data e
hora do inicio e de fim do atendimento, o identificador da atividade executada segundo
a tabela NAS, a quantidade de pontos correspondentes a duragéao desta atividade con-
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forme computado na linha 7, e o cédigo do enfermeiro e/ou do técnico de enfermagem
que realizaram o atendimento; logo, a linha 34 adiciona o atendimento recém criado
na lista de atendimentos executados.

Finalmente, a execugao do cddigo retorna a linha 12, repetindo a execugao para
as demais atividades do dia, e uma vez concluidas, volta as linhas 3 e 4, repetindo o
algoritmo para todos os dias e todos os pacientes; e no final da execugéo destes lagos,
a lista de atendimentos completa é retornada.

4.2.1 Escolha das atividades a serem executadas

Primeiramente, é considerado que algumas atividades da tabela NAS sao mu-
tualmente exclusivas (por exemplo, 1a, 1b e 1¢), enquanto outras ndo possuem esta
restricdo, podendo ser executadas se a equipe médica considera-las necessarias. Pos-
teriormente, é necessario considerar que algumas atividades podem ser escolhidas
com maior frequéncia do que outras pela prépria natureza da atividade, por exemplo,
a atividade 3 (medicacao) presumivelmente é executada com mais frequéncia do que
a atividade 15 (reanimacao cardiorrespiratoria).

Para as atividades de multipla escolha, sdo consideradas trés opcoes depen-
dendo do tempo empregado: a opcao “a” indica que a atividade demorou menos de
duas horas, a op¢ao “b” indica entre 2 e 4 horas, e “c” mais de 4 horas, conforme
especificado na tabela NAS.

Naturalmente, existem iniUmeras variaveis que possam alterar a probabilidade
de cada atividade ser escolhida. Para esta dissertacao foi realizado o levantamento de
trés diagndsticos: Covid-19, queimaduras e trauma, de forma a obter uma estimativa
mais precisa do tempo de atendimento dos pacientes. O impacto de outras variaveis
pode ser explorado em potenciais trabalhos futuros, conforme descrito na se¢ao 6.1.

Desta forma, é necessario definir um caso “padréo” que serd usado como refe-
réncia para avaliar o efeito do diagndstico na selecao das atividades a serem executa-
das. Com este fim, é definido um diagnéstico “desconhecido”, onde sao considerados
os resultados que foram obtidos pela aplicagédo do NAS em seis UTls: trés delas realiza-
das por Reich (2015), duas por Carmona-Monge (2013) e uma por Conishi e Gaidzinski
(2007). Desta forma, a probabilidade de cada atividade ser escolhida é definida como
a média das obtidas nestas 6 UTls; onde cada uma destas probabilidades € calculada
pela equacao 1.

vezes executada

Plativioade) = total _tabelas NAS registradas

(1)
Onde:

 P(atividade) representa a probabilidade de uma atividade especifica ser esco-
lhida.
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* vezes_executada é o total de vezes que esta atividade foi executada de acordo
com o registrado no artigo em questéao.

* total_tabelas NAS_registradas é o total de vezes que a tabela NAS foi aplicada
em sua totalidade, no estudo em questéo.

Além do diagnéstico “desconhecido”, foram considerados trés estudos para de-
finir outros trés diagndsticos: Bruyneel et al. (2021), que comparam a escolha das
atividades NAS e a duracao das mesmas entre pacientes que foram admitidos com
Covid-19 e os que foram admitidos por outros motivos; Camuci et al. (2014), que reali-
zam um estudo similar em uma UTI para queimados; e Nogueira (2015), que considera
pacientes com trauma, mais especificamente, vitimas de acidentes de transporte.

Uma vez que foram definidas as probabilidades, elas sao utilizadas na simula-
¢ao para escolher quais atividades serao executadas para cada paciente, a cada dia. A
Fig. 6 apresenta uma comparagéo da frequéncia em que cada atividade foi escolhida
dependendo do diagndstico em uma simulacao obtida com os parametros do algoritmo
4.2.1. Por exemplo, a frequéncia da atividade 1a para pacientes com diagnostico des-
conhecido € de 0,8, o que significa que esta atividade é efeituada com estes pacientes
8 vezes a cada 10 dias, em média.

Figura 6 — Frequéncia didria média de cada atividade NAS de acordo com o diagnés-
tico, para cada paciente.
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Fonte — De autoria prépria.

Desta forma, para algumas atividades o diagnéstico n&o influenciou considera-
velmente a frequéncia em que estas foram escolhidas, por exemplo, para as atividades
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2, 3, 14 e 15; mas em outros casos existe uma diferenca significativa, como na ativi-
dade 1 (monitorizacao e controles): para os pacientes com diagndstico desconhecido,
aproximadamente 80% das vezes esta atividade demora menos de duas horas (op-
cao 1a), enquanto que aproximadamente 70% pacientes com queimaduras e trauma
necessitam entre 2 e 4 horas para a mesma atividade (op¢ao 1b).

4.3 REDES NEURAIS

ApGs gerar os dados por meio de simulacdes, e observando que o diagndstico
pode influenciar significativamente a escolha de algumas atividades de atendimento
aos pacientes por parte dos enfermeiros, foram propostos dois modelos de redes neu-
rais: a primeira abordagem realiza uma tarefa de classificacdo, tomando como entrada
o diagndstico do paciente e gerando uma lista das atividades mais frequentemente
executadas para 0 mesmo; e a segunda abordagem proposta é uma rede neural de
regressao, que toma como entrada o diagndstico do paciente e calcula a quantidade
média de tempo necessario para cada atividade.

E importante destacar que a escolha de atividades NAS a serem executadas,
em ambas abordagens, sera utilizada somente para a estimativa de pessoas-hora e,
por extensao, a quantidade de enfermeiros necessarios por turno para fornecer uma
qualidade de atendimento satisfatéria de acordo com a ferramenta NAS; estas abor-
dagens nao tém como obijetivo estimar se pacientes especificos necessitam de certos
cuidados, pois estas decisdes sao de responsabilidade da equipe médica responsavel
pelo paciente.

Para a implementacao destas redes neurais, as ferramentas escolhidas foram
Keras e Tensorflow. Keras € uma API de alto nivel que roda sobre do Tensorflow, foi de-
senvolvida com foco em experimentacéo e produtividade; e € simples, flexivel, robusta
e poderosa (CHOLLET et al., 2015). Tensorflow é uma plataforma de aprendizado de
maquina que € open-source, escalavel, flexivel e robusta; e permite executar opera-
¢cbes de baixo nivel em CPUs, GPUs e TPUs de forma eficiente(ABADI et al., 2015).
Keras e Tensorflow também possuem uma grande quantidade de documentacéao e
tutoriais, e sao utilizados por empresas multinacionais.

4.3.1 Dataset

A partir dos dados gerados por uma simulacdo, foram separados dois datasets,
sendo o primeiro para a rede neural de classificacdo e o0 segundo para a de regressao.
Ambos datasets possuem uma entrada por atendimento ao paciente, totalizando 18250
dados cada.

A Tab. 3 apresenta as duas primeiras linhas do primeiro dataset, armazenado no
arquivo ativs_diag.csv, onde para cada atendimento é registrado o cddigo do paciente,



Capitulo 4. Proposta e Desenvolvimento 41

o dia em que foi efeituado, o diagndstico do paciente, e uma lista indicando quais
atividades NAS foram executadas. Para o preprocessamento de dados, o diagnéstico
€ codificado como um numero inteiro, e para as atividades executadas € criada uma
tabela com as 23 atividades NAS, codificadas segundo o esquema one-hot, onde o
digito 1 representa que a atividade foi executada, e 0 em caso contrario.

. . . . Atividades
codPaciente Dia Diagnostico TaTib Tic 12131 4a 4o [4c |5
1 2022-01-01 trauma o1 ]0(1{1]1]0]|O0]1
1 2022-01-02 trauma o|/1]0(1{1]0|1]|0]1
Atividades

6a|6b|6c|7a|7b|8a|8b |8 |9 10|11 |12 |13 |14 15|16 |17 |18
ojt+,0}1j0{t}jojoj1tj{1t{tj1tjo0;jo0j0,0,1,0
o(t+;,o0}1ty0}1tjo0;0jt}j1 11,00, 0]01]O0

Atividades
191 20|21 |22 |23
O, 0] 0|1

110]0] 0] 1

Tabela 3 — Dataset utilizado para o trenamento da rede neural de classificagao.

Fonte — De autoria prépria.

codPaciente Dia Diagnostico Duracéo das atividades
1 2 3 4 5 6
1 2022-01-01 trauma 12,42 | 4,37 | 5,29 | 493 | 2,67 | 12,61
1 2022-01-02 trauma 12,43 | 3,64 | 5,72 | 16,15 | 3,58 | 12,79

Duragao das atividades

7 8 9 10 11 12 |13 |14 15|16 | 17 |18 | 19 |20
4,67 3,30 | 1,46 | 2,05|337|029| 0 | 0 | O | O |803]| 0 0 0
403|419 |252 3,16 149 |1,03| 0 | 0 | O | O [ 451| 0 | 1,40

o

Duracéao
21| 22 23
0 266 O
0 0 034

Tabela 4 — Dataset utilizado para o trenamento da rede neural de regresséo.

Fonte — De autoria prépria.

O segundo dataset considerado é apresentado na Tab. 4, e € armazenado no
arquivo duracao_ativs_diag. Para cada atendimento é registrado o dia, o paciente, e
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a duracao das 23 atividades NAS efeituadas naquele dia. As atividades que possuem
subcategorias “a”, “b” e “c” foram integrados como uma uUnica atividade, e as ativi-
dades nao efeituadas sao registradas como tendo duracdo zero. Apds codificar os
diagnésticos como valores numéricos, estes sao normalizados.

4.3.2 Rede Neural de Classificacao

Para o treinamento da rede neural, € utilizado o primeiro dataset, ilustrado na
Tab. 3, disponivel no arquivo ativs_diag.csv. Apds codificar o diagndéstico e remover as
colunas codPaciente e Dia, a rede neural é treinada conforme o algoritmo 4.3.1. Na
linha 3, é feita a normalizacdo dos dados, de forma a obter um treinamento melhor e
mais rapido. As linhas 4 e 5 separam os dados de entrada dos de saida da rede, sendo
a entrada (X) o diagnéstico e as saidas as atividades a serem realizadas (Y).

if __name__ == '__main__"':

data_norm = normalize(dataset, axis=0, norm='max')
X = data_norm[:, 0] # diagnosticos
Y = data_norm[:, 1:] # ['1' se executada, se nao'0']

model = Sequential()

model.add(Dense (150, input_dim=1, activation='tanh'))
model .add(Dense (150, activation='tanh'))
model .add (Dense (32, activation='sigmoid'))

model.compile(loss='BinaryCrossentropy', optimizer='adam',

— metrics=['Recall'], loss_weights=1ist(PontosNAS.values()))
history = model.fit(X, Y, epochs=50, batch_size=100,

< validation_split=0.2)

_, accuracy = model.evaluate(X, Y)
model .save('modelo_classificacao')

Algoritmo 4.3.1 — Codigo simplificado do treinamento da rede neural de classificagéo.
Fonte: De autoria propria.

Na linha 7 é definido que o modelo da rede sera sequencial, ou seja, as camadas
serdo empilhadas uma encima da outra, e a saida de uma camada sera a entrada da
proxima camada. na linha 8 € criada a camada de entrada, com uma variavel de
entrada, 150 neur6nios e com a fungéo de ativagdo sendo a tangente hiperbdlica. A
linha 9 especifica a camada intermediaria, com 150 neurénios e fungdo de ativagao
tangente hiperbdlica; e a linha 10 cria a camada de saida da rede neural com 32
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neurdnios, sendo cada um deles correspondente a um dos dados da saida da rede, e
com funcao de ativacdo sigmoidal, por se tratar de um modelo de classificagdo binéria.

A linha 12 especifica como o modelo sera compilado: a funcdo de perda é
definida como crossentropia binaria e é escolhido o algoritmo de otimizacao Adam, que
€ um método de gradiente descendente estocastico com momento. Antes de escolher
uma meétrica, foi feito um analise sobre o impacto de cada tipo de erro, conforme
detalhado na Tab. 5. Os quatro tipos de de erros sao:

Tipo de erro Impacto | Efeito

Verdadeiro Positivo Alto Positivo
Falso Positivo Baixo | Negativo
Verdadeiro Negativo | Baixo | Positivo
Falso Negativo Alto Negativo

Tabela 5 — Comparagao do impacto de cada tipo de erro de predicéo (fonte prépria).

Fonte — De autoria prépria.

» Verdadeiros Positivos, correspondem ao caso em que a rede neural estimou que
uma atividade sera executada e, de fato, a atividade foi executada.

 Falsos Positivos, correspondem a atividades previstas, mas que nao foram exe-
cutadas.

» Verdadeiros Negativos, correspondem a atividades nao previstas, que realmente
ndo foram executadas.

 Falsos Negativos, correspondem a atividades que ocorreram, mas a rede neural
estimou que nao ocorreriam.

Conforme a Tab. 5, alguns tipos de erros de predicdo possuem impacto maior do
que outros, e podem possuir um efeito positivo - isto €, quando estimativa se aproxima
do valor real - ou um efeito negativo em caso contrario. Os verdadeiros positivos e
falsos negativos possuem um impacto alto, sendo que o primeiro caso melhora a
estimativa da rede, e 0 segundo causa que a rede subestime a carga de trabalho
requerida. Desta forma, a métrica escolhida foi Recall, que é definida pela equacao 2.

Verdadeiros Positivos @)
Verdadeiros Positivos + Falsos Negativos
Onde Verdadeiros Positivos representa a taxa de verdadeiros positivos e
Falsos Negativos representa a taxa de falsos negativos. Esta métrica foi escolhida
procurando-se desta forma simultdnea maximizar a quantidade de verdadeiros positi-
vos e minimizar a de falsos negativos. Esta métrica varia entre zero, quando n&o ha
verdadeiros positivos, e um, quando nao ha falsos negativos.

Recall =



—_

Capitulo 4. Proposta e Desenvolvimento 44

Considerando que as atividades podem requerer quantidades diferentes de
tempo, os pesos para a perda séo definidos como a pontuacao da tabela NAS. Desta
forma, o modelo ir4 “prestar maior atencao” durante o aprendizado para as atividades
gue requerem mais tempo.

A linha 13 realiza o treinamento da rede neural, utilizando a entrada X, a saida
Y, 50 épocas, um tamanho de batch de 100, e separando 20% dos dados para teste
e validacao. De forma a validar o modelo de forma mais soélida, posteriormente foram
realizados testes de crossvalidation, conforme sera descrito na secéo 5.3. Finalmente,
o modelo treinado é salvo.

O método utilizado para realizar as predigdes na rede neural é apresentado no
algoritmo 4.3.2. Para obter melhor performance, é enviada uma lista de diagnésticos
(batch) por vez para a rede neural. Este método recebe como entrada uma lista de
diagnosticos (e o path da simulacdo atual), e retorna uma lista com as atividades
estimadas por diagnéstico.

def evaluate_batch(diagnosticos, simulacao_path):
model = keras.models.load_model('modelo_classificacao')
diagnosticos_fl = [diagnostico_str_to_float(d, simulacao_path) for
< d in diagnosticos]
atividades_fl = model.predict (numpy.array(diagnosticos_f1),
— verbose=0)

for x in range(0, len(atividades_f1)):
for y in range(0, len(atividades_£f1[0])):
if atividades_f1l([x][y] < 0.5:
atividades_fl[x][y] = 0
else:
atividades_f1l[x][y] = 1

all_atividades = []

for i in atividades_f1l:
all_atividades.append(atividades_fl_to_str(i))

return all_atividades

Algoritmo 4.3.2 — Codigo simplificado do algoritmo de treinamento da rede neural de
classificagdo. Fonte: De autoria propria.

Apos carregar o modelo, a linha 3 converte a lista de diagnésticos para valores
numeéricos float, logo esta lista € passada para a rede neural na linha 4, retornando uma
lista de atividades estimadas para cada um dos diagnosticos. Considerando que este
modelo é um classificador binario, as linhas 6 a 11 convertem os resultados obtidos
para os valores 0 ou 1. As linhas 13 a 15 convertem estes valores numeéricos para
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nomes de cada atividade, desfazendo a conversao feita na linha 3, e logo esta lista é
retornada.

Uma das principais vantagens deste sistema é a simplicidade, porém uma des-
vantagem é que esta rede costuma selecionar as atividades mais frequentemente
executadas para cada diagnostico e, desta forma, obtendo uma precisado nao ideal. Por
exemplo, um paciente com trauma recebe o atendimento “4a” aproximadamente 65%
das vezes, e o0 atendimento “4b” 35% das vezes; portanto a rede neural ira escolher
a atividade “4a” para este diagnéstico, subestimando a carga de trabalho requerida
quando a atividade efeituada é “4b”, ou seja, aproximadamente 35% das vezes.

4.3.3 Rede Neural de Regressao

Tendo em vista as limitagdes do modelo anterior, foi desenvolvida uma rede
neural de regressao que ira receber como entrada o dataset descrito na Tab. 4, mas
como saida ira produzir uma estimativa de tempo médio para executar cada atividade.
A definicdo e o treinamento desta rede sdo apresentados no algoritmo 4.3.3.

if __name__ == '__main__

X
Y

data_norm[:, 0] # diagnosticos
data_norm[:, 1:]1 # [duracao por atividade]

model = Sequential()

model .add(Dense (150, input_dim=1, activation='tanh'))
model .add(Dense (150, activation='tanh'))

model . add (Dense (23))

model.compile(loss='mean_squared_error', optimizer='adam')
history = model.fit(X, Y, epochs=50, batch_size=100,

< validation_split=0.2)

model.save('modelo_regressao')

Algoritmo 4.3.3 — Cddigo simplificado do algoritmo de treinamento da rede neural de
regressao. Fonte: De autoria propria.

A topologia desta rede neural é similar a rede de classificacdo, seguindo um
modelo sequencial; 150 neurdnios e modo de ativagao tangente hiperbdlica na camada
de entrada e na intermediaria, e 23 neurbnios na camada de saida, uma para cada
atividade da lista NAS. E importante notar que neste caso a camada de saida nédo
possui uma fungao de ativacao, por se tratar de uma rede de regressao.

Na linha 11, o modelo é compilado. A métrica de perda utilizada foi o erro
quadratico médio e o otimizador foi o Adam. O treinamento foi efeituado durante 50
épocas, com batch size de 100, e separando 20% dos dados para a validagao e testes.
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O método utilizado para realizar as predicoes na rede neural € apresentado
no algoritmo 4.3.4, e é mais simples do que o método equivalente para a rede de
classificagdo. Recebe como entrada uma lista de diagnésticos e o path da simulagao,
carrega a rede neural, converte os diagnosticos em valores float na linha 3, e os envia a
rede neural na linha 4, a qual retorna uma lista composta da duragéo de cada atividade,
para cada um dos diagnosticos passados como argumento para este método.

def evaluate_batch(diagnosticos, simulacao_path):
model = keras.models.load_model('modelo_regressao')
diagnosticos_fl = [diagnostico_str_to_float(d, simulacao_path) for
< d in diagnosticos]
duracao_ativs = model.predict (numpy.array(diagnosticos_£f1),
< verbose=0)

return duracao_ativs

Algoritmo 4.3.4 — Cddigo simplificado de predicdo da rede neural de regressao. Fonte:
De autoria propria.

A principal vantagem desta abordagem é que ela gera uma duracdo média
para cada atividade segundo o diagnéstico do paciente, e estes dados podem ser
utilizados para estimar a quantidade de pessoas-hora (representadas por pontos NAS)
requerida por dia. A principal desvantagem desta abordagem € que ela ndo estima
quais atividades poderiam ocorrer, e atividades que sao raramente executadas mas
demandam uma alta carga de trabalho podem exceder a estimativa nos casos em que
realmente s&o executadas.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secdo sado apresentados os experimentos conduzidos e os resultados
obtidos.

5.1 SIMULACAO

Conforme detalhado na segéo 4.2, o simulador desenvolvido permite modificar
0s seguintes parametros: nimero de pacientes, enfermeiros e técnicos; data de inicio,
quantidade de dias a serem simulados, e a distribuicdo estatistica que sera utilizada
para gerar os dados.

Considerando a necessidade de gerar uma quantidade suficiente de dados para
o treinamento das redes neurais, os parametros utilizados para as simulagées foram de
50 pacientes, 350 enfermeiros, 500 técnicos de enfermagem, e 365 dias; desta forma,
para cada simulacao sdo gerados aproximadamente 18500 atendimentos aos paci-
entes. As simulagdes consideradas utilizaram os parametros descritos anteriormente,
exceto para a distribuicdo de dados, onde foram consideradas op¢des diferentes para
cada simulacgao, visando a realizar os testes de crossvalidation, que sao descritos na
secao 5.3.

E importante notar que, para este estudo, foi considerado que todos os diagnés-
ticos possuem a mesma probabilidade de serem escolhidos, e portanto a quantidade
de pacientes (e por extensao, a quantidade de atendimentos) que seguem cada um
dos diagndsticos sera similar, enquanto que na pratica se esperaria encontrar mais
pacientes com diagndsticos mais comuns, o que deve ser considerado durante o pre-
processamento de dados.

5.2 REDES NEURAIS

De forma a cumprir o objetivo de desenvolver um sistema inteligente que seja
capaz de estimar a quantidade de enfermeiros e técnicos necessarios para cada dia
de trabalho em uma UTI, foram exploradas trés modelos de redes neurais, que sao
apresentados nesta secéo.

De forma a avaliar a precisdo das solugdes propostas, foram computados os
totais de pontos NAS esperados por dia, que sdo calculados pela equacéo 3, onde:

VEga= > P(atividade) x Pontos(atividade) (3)

Pacientes \ Atividades

» VE,is: Valor Esperado por dia, representa a quantidade total de pontos NAS
requeridos para atender satisfatoriamente todos os pacientes da UTI, no dia
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em questado. Doravante, este valor também é chamado de estimativa tedrica ou
resultado tedrico.

» P(atividade): indica a probabilidade de que a atividade em questao seja selecio-
nada. Os métodos utilizados para definir como estas probabilidades sao calcula-
das sdo apresentados na se¢ao 4.2.1.

» Pontos(atividade): Indica a quantidade de pontos indicada na tabela NAS para a
atividade em questdo. A tabela NAS pode ser encontrada no Anexo A.

A Fig. 7 mostra uma comparacao entre os valores esperados € os obtidos na
simulacao, onde o eixo vertical a esquerda indica a quantidade total de pontos NAS
necessarios, e o eixo vertical da direita representa o mesmo dado, porém expresso
como porcentagem em relagéo a estimativa teorica. A diferenga entre estes dois dados
€ devido a aleatoriedade considerada durante a simulagéao.

Figura 7 — Comparagéao entre a carga de trabalho estimada e a simulada.

3500 —— Resultado Tedrico

Resultado Simulado

3450 1

3400 4 La

3350 1

3300 4

Pontos NAS
Porcentagem

3250 1

3200 4 -2

3150 1

3100 4

Fonte — De autoria prépria.

5.2.1 Rede de Classificacao Multi-classe

A primeira abordagem considerada foi uma rede que recebe como entrada um
diagnostico e como saida retorna um array de tamanho 23, onde cada item representa
uma das 23 atividades NAS. Para aquelas atividades que possuem subitens “a”, “b”
ou “c”, a rede neural ira adicionar um destes subitens no campo correspondente, e
para as demais atividades sera gravado o valor 1 se é estimado que a atividade sera
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executada, e 0 em caso contrario. Esta lista representa as atividades previstas, ou seja,
as atividades que a rede neural determinou que sdo comumente efeituadas quando
um paciente possui o diagnostico que foi passado como entrada.

O treinamento desta rede foi insatisfatério. Ao fazer uma analise dos dados,
foi observado que os dados utilizados para o treinamento possuem uma quantidade
significativa de zeros; este problema é conhecido na literatura como um modelo zero-
inflated, ou um modelo inflado de zeros. O principal problema encontrado ao utilizar
estes dados para o treinamento é que a rede neural consegue uma alta acuracia ao
simplesmente retornar uma lista de zeros.

Existem duas caracteristicas que sao responsaveis pela grande quantidade de
zeros: considerando que a tabela NAS é uma ferramenta que pode ser aplicada a
qualquer paciente, uma parte da lista NAS nao serd executada por ndo se encaixar
nos cuidados requeridos pelo paciente. O outro aspecto encontrado € que os subitens
“a” geralmente s&do mais comuns do que os itens “b” e “c”; ou em outras palavras,
as atividades costumam demorar até duas horas para serem executadas, raramente
demandando mais tempo. O problema com este ultimo aspecto é na codificagdo destas
atividades: itens “a” sdo representados com o valor zero, o item “b” por 0,5 e “c” por 1.

Uma estimativa composta somente de zeros implica que apenas as atividades
1a, 4a, 6a, 7a e 8a serdo executadas, independente do diagnédstico do paciente. Natu-
ralmente, este modelo ndo é Util para calcular a estimativa de carga de trabalho dos
enfermeiros de forma aceitavel. Desta forma, foram executados testes modificando
parametros, com o objetivo de resolver este desafio.

A funcéao de perda escolhida foi categorical crossentropy, ou crossentropia ca-
tegorica, por se tratar de uma rede de classificacao multi-classe. Como peso, foram
adicionadas as duraces de cada atividade expressas em pontos NAS, e foram efeitua-
dos testes modificando a topologia de rede, mas estas mudancas nao foram suficientes
para melhorar a acuracia. Ao modificar as funcdes de ativacdo, somente a Unidade
Linear Exponencial Escalonada (SELU) retornou alguns valores nao nulos como saida,
e obteve uma acuracia melhor, chegando a 24%.

Considerando a fungdo SELU, foram efeituados testes com os otimizadores dis-
ponibilizados pelo Keras, sendo que otimizadores como o RMSprop, Adam, Nadam e
Adamax obtiveram acuracia de 14%; enquanto Adagrad e Ftrl obteram 38%. Também
foram efeituados experimentos variando a taxa de aprendizado e o0 momento destes
algoritmos, porém nao obtendo uma diferenca significativa na acuracia. E importante
notar que alguns otimizadores, como o Adam, possuem taxa de aprendizado adapta-
tiva, logo a escolha inicial da taxa de aprendizado pode ndo ser sempre significativa.

Considerando estas limitacdes, a proxima solucdo explorada consiste em um
modelo de classificagdo bindria, visando a resolver alguns dos desafios encontrados
no desenvolvimento do modelo multi-classe.
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5.2.2 Rede de Classificacao Binaria

Considerando os desafios no treinamento de uma rede multi-classe, e consi-
derando que somente um dos subitens pode ser escolhido por atividade, a proxima
solucao considerada foi codificar cada um dos subitens de cada atividade seguindo
0 esquema one-hot; e desta forma a saida esperada é uma lista de valores binarios,
totalizando 32 itens, que correspondem as 23 atividades NAS.

Desta forma, € possivel implementar uma rede binéaria, considerando o diag-
néstico como entrada e como saida a lista descrita acima. Este modelo solucionou os
principais desafios encontrados na implementagcdo do modelo multi-classe, e o treina-
mento desta rede foi rapido e obteve uma acuracia de aproximadamente 70% ja nos
primeiros testes preliminares.

Com o objetivo de melhorar a acuracia e a performance da rede, para cada
camada a quantidade de neurdnios foi modificada e foram testadas diversas fungdes
de ativagdo nas camadas, com excegao da camada de saida, que permaneceu com a
funcdo sigmoidal, pois deve retornar valores binarios.

De forma geral, a escolha de fungbes de ativagdo ndo apresentou uma diferencga
significativa na acuracia ou performance da rede, mas algumas apresentaram certas
peculiaridades: a funcao de tangente hiperbdlico, de forma infrequente, ndo é capaz
de realizar o aprendizado de forma satisfatéria, obtendo uma acurécia de 4%; porém
este problema pode ser resolvido ao reiniciar o treinamento da rede. Também foi
observado que certas fungdes de ativagao como relu, softplus e exponencial podem
gerar erros durante o treinamento, representados pelo valor NaN; este problema pode
ocorrer se o otimizador ndo for capaz de lidar com certas caracteristicas numéricas, por
exemplo, relu pode gerar valores muito grandes, que correspondem a probabilidades
muito pequenas, levando ao problema de explosao da gradiente e gerando um overflow
numeérico, que neste caso é armazenado como o valor NaN.

Da mesma forma em que no modelo apresentado na se¢ao 5.2.1, alguns otimi-
zadores consideram taxa de aprendizado adaptativa, e muitos consideram algum tipo
de momento, logo testes modificando estes parametros ndo obtiveram melhorias. A
separacao de dados foi feita em dois grupos, com 80% dos dados para o treinamento
e 20% para teste e validacdo. De forma a validar este sistema de forma mais soélida,
foram feitos experimentos com crossvalidation, que sdo descritos na se¢éo 5.3.

Como métrica, foi escolhido o recall, cujo valor € apresentado na Fig. 8 em
funcdo da época de treinamento. E interessante notar que a rede obteve um valor
relativamente alto ja na primeira época, e se mantém aproximadamente constante
a partir da 152 época. O conjunto de teste também se mantém aproximadamente
constante, e acompanha os resultados obtidos no treinamento, com uma pequena
variacdo. O valor de recall obtido no final do treinamento foi de 0,7775.

A Fig. 9 apresenta a perda obtida em cada época. De forma similar ao caso da
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Figura 8 — Comparagéo entre o valor da métrica recall entre os conjuntos de treina-
mento e teste, por época.
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métrica de recall, os valores se estabilizam rapidamente a partir da 10™2 época; e a
curva de teste acompanha a de treinamento.

De forma a avaliar a precisao deste modelo, foram computadas estimativas de
quais atividades sado executadas para cada um dos pacientes por dia, e é considerado
que cada atividade consome a quantidade de tempo documentada na tabela NAS. A
Fig. 10 compara este resultado com o resultado esperado e o simulado.

Desta forma, o modelo subestima a carga de trabalho requerido por dia em
457,19 pontos NAS, ou 14% em relacédo a estimativa tedrica. Considerando que 50
pontos NAS correspondem a 12 horas de trabalho, a rede estima que serao neces-
sarios 9,14 enfermeiros a menos do que a média esperada, logo esta solu¢cdo nédo é
ideal.

A principal vantagem deste modelo é a sua simplicidade, e rapidez no treina-
mento; enquanto que a principal desvantagem deste modelo € que a carga de trabalho
requerida para cada paciente ndo é calculada de forma direta: o modelo seleciona uma
lista de atividades comumente efeituadas para pacientes de cada diagnéstico, e para
cada atividade é considerada que a duracao da mesma segue a indicagao da tabela
NAS; e desta forma, o modelo pode subestimar o tempo requerido quando a execucao
de atividades demandar mais tempo do que o previsto no NAS.

Outra desvantagem ocorre quando a distribuicdo de dados € simular para cada
atividade, isto é, se uma atividade é executada 30% das vezes, a rede provavelmente
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Figura 9 — Comparagao entre o valor de perda entre os conjuntos de treinamento e
teste, por época.
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Figura 10 — Comparacao entre a estimativa da rede neural de classificacdo com o
valor teérico e o esperado, por dia.
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ird considerar que esta atividade geralmente ndo é executada e, desta forma, ird
subestimar a carga de trabalho para esta atividade em aproximadamente 30% dos
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casos. Esta limitacdo pode ser ainda mais pronunciada em atividades que possuem
subitens, por exemplo, se a atividade “1a” for executada 60% das vezes, “1b” 10% das
vezes e “1¢” 30% das vezes; e considerando que a pontuacdo NAS destas atividades
é de 4,5 pontos, 12 pontos e 19,6 pontos respectivamente; a rede provavelmente ira
escolher a atividade “1a” (4,5 pontos) por ser a mais frequentemente efeituada. Neste
exemplo, a rede estimaria 4,5 pontos NAS, enquanto que a média seria de 9,78 pontos.

5.2.3 Rede de Regressao

Tendo em vista as limitagées do modelo anterior, é proposta uma rede neural de
regressao, que toma como entrada o diagnostico dos pacientes e como saida retorna a
duragao estimada para cada uma das 23 atividades NAS. Para isto, as atividades que
possuem subitens (1, 4, 6, 7 e 8) sdo consideradas como sendo uma Unica atividade,
e para escolher o subitem correspondente, a saida da rede neural é comparada com a
tabela NAS: se a duragao da atividade é menor a 2 horas, é considerada a opgao “a”,
entre 2 e 4 horas corresponde a “b”, e para mais de 4 horas é considerado como “c”.
Para as demais atividades, o tempo estimado é a saida da rede, diretamente.

De forma similar ao modelo anterior, foram efeituados testes variando a quanti-
dade de neur6nios em cada camada e a funcao de ativagcdo da camada de entrada e a
camada intermediaria; a camada de saida ndo possui funcdo de ativagéo, por ser uma
rede de regressao. Desta forma, foram considerados 150 neurénios na camada de
entrada e na intermediaria, e 23 neurbnios na camada de saida, onde cada neurdnio
corresponde a uma saida da rede.

Também foram testadas multiplas fun¢des de perda e otimizadores, e as opc¢oes
escolhidas foram erro quadratico médio como funcao de perda, e Adam como otimiza-
dor. De forma idéntica a rede de classificacao, foram separados 80% dos dados para
treinamento e 20% para teste, e o treinamento durou 50 épocas com um batch size de
100.

A Fig. 11 apresenta a variagdo na funcao de perda para os conjuntos de trei-
namento e teste, por época. A similaridade nestas duas curvas sugere que o0 modelo
foi capaz de aprender corretamente a duragédo média de cada atividade NAS, conside-
rando o diagndstico do paciente.

Finalmente, é feita uma comparacao dos resultados desta rede com os da rede
de classificagao, com os resultados ted6ricos e com os simulados; esta comparacao
é sintetizada na Fig. 12. A diferenca entre a estimativa da rede neural e a tedrica é
de 11,48 pontos NAS, ou 0,35%, o que é equivalente a 2,76 horas de trabalho. Desta
forma, os valores estimados pela rede neural sdo uma boa aproximagao para o valor
tedrico, e a diferenca para com o resultado simulado varia entre aproximadamente -5%
e 5%. E importante destacar que estes resultados sdo obtidos utilizando um Gnico
dataset, logo uma validacdo mais soélida sera explorada na secao 5.3.
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Figura 11 — Comparacao do erro quadratico médio entre os conjuntos de treinamento
e teste, por época.
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Figura 12 — Comparacao entre a estimativa de ambas redes neurais propostas com o
valor esperado e o simulado, por dia.
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A principal vantagem desta solucédo € que ela aproxima o comportamento medio
de um paciente, considerando valores diferentes para diagnésticos diferentes. A prin-
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cipal vantagem do uso de redes neurais neste caso € que é possivel adicionar mais
entradas para a rede neural, isto é, considerar novas variaveis que possam afetar a
quantidade de tempo requerido para cada atividade de atendimento ao paciente, como
a idade do paciente, a presenca ou auséncia de certas doencas, e outros. Este caso,
conforme detalhado na secéo 6.1, pode ser explorado como trabalhos futuros.

A principal desvantagem deste modelo é que ndo é capaz de estimar exata-
mente quais atividades poderiam ser necessarias para cada paciente, mas apenas a
duracao média de cada uma das atividades. Por outro lado, a rede neural de classifica-
céo é capaz de estimar uma lista de atividades a serem executadas, mas ndao obtém
uma estimativa ideal da duragao de cada atividade.

5.3 CROSSVALIDATION

De forma a avaliar o comportamento do sistema proposto em ambientes para
0s quais nao foi treinado, foi utilizada a técnica de cross-dataset validation, ou seja,
foram efeituadas uma série de comparag¢des onde uma rede neural € treinada com os
dados gerados por uma simulagéo, mas a sua performance é avaliada sobre os dados
gerados em outra simulagao.

Desta forma, foram criadas quatro simulagcbes com os mesmos parametros,
variando apenas a distribuicdo de dados: as simulagdes 1 e 2 utilizam a curva normal,
a simulacao 3 segue a distribuicao de T-Student, e a simulacao 4 segue a distribuicao
exponencial. As redes neurais foram treinadas com os dados gerados pela simulagéo
1 e, nesta secao, serdo validados contra as demais simulagoes.

5.3.1 Distribuicao normal

Antes de validar com outras distribui¢cdes, é definido um caso ideal, onde a dis-
tribuicdo de dados de treinamento e de validagdo sdo estatisticamente equivalentes.
Desta forma, além da simulacao utilizada para o treinamento (simulacao 1), foi criada
outra simulacdo para a validagao (simulagéo 2), sendo que ambas seguem a distribui-
cao normal, com a média sendo a pontuacado NAS da atividade e o desvio padrao de
1 ponto NAS.

A Fig. 13 apresenta uma comparagao da duracgao da atividade 2, para ambas
simulagdes. E importante destacar que os graficos de todas as atividades sdo se-
melhantes, variando apenas a posi¢ao das curvas, cuja média corresponde aquela
indicada na tabela NAS; desta forma, a atividade 2 foi escolhida para representar os
resultados de forma sucinta e néo repetitiva.

A Fig. 14 apresenta uma comparacao da estimativa obtida pelas redes neurais
com os valores simulados. Por se tratar de duas distribui¢cdes idénticas, este gréafico é
idéntico ao obtido na secao 5.2.3; e a diferenca entre o resultado da rede de regressao
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Figura 13 — Comparacgao entre o conjunto de treinamento e validagdo (ambos com a
distribuicdo normal), considerando a duragéo da atividade de investigacoes
laboratoriais.
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Figura 14 — Comparacao do resultado obtido pela rede neural com os dados simula-
dos.
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e a estimativa teérica é de 8,82 pontos NAS, ou 0,26%, 0 que é equivalente a 2,12
horas de trabalho.

5.3.2 Distribuicao T-Student

Para este caso, foi considerada uma distribuicao de dados similar aquela utili-
zada para o treinamento: uma curva T-Student, considerando 3 graus de liberdade e
como ponto central (ou localizac&o) o valor da pontuacdo NAS. A Fig. 15 apresenta
uma comparacéao desta distribuicdo com a curva normal utilizada para o treinamento.

Figura 15 — Comparacéo entre o conjunto de treinamento (distribuicdo normal) e va-

lidacdo (distribuicao T-Student), considerando a duracao da atividade de
investigagoes laboratoriais.

Atividade 2: 4.3 pontos ~ 62 min

—— Dados de Vvalidagéo
5 Dados de Treinamento

w
L

Porcentagem de atendimentos
N
)

T T T T T T T T
0.0 25 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Duracao (pontos NAS)

Fonte — De autoria prépria.

A distribuicao T-Student escolhida geralmente produz uma curva com caudas
mais longas do que a curva normal tanto a direita quanto a esquerda, ou seja, ird
possuir uma quantidade maior de outliers do que a curva nomal. Em alguns casos,
considerando que uma atividade nao pode ter duracdo negativa, a cauda a esquerda
€ “cortada” ao chegar em 0 pontos, deixando uma cauda maior a direita, o que implica
em um aumento leve da média de tempo requerido pela atividade.

A Fig. 16 apresenta uma comparacao dos resultados obtidos. Este grafico é
simular a figura 14, conforme € esperado ao utilizar uma distribuicdo de dados similar a
do treinamento. Porém, como a curva T-Student escolhida possui uma cauda a direita
para as atividades com pontuacao baixa, a rede neural ira subestimar levemente a
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carga de trabalho requerida nestas atividades e, por extensao, a carga de trabalho da
UTI como um todo.

Figura 16 — Comparacéo do resultado obtido pela rede neural com os dados simula-
dos.
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Desta forma, a maioria dos dados se encontram entre aproximadamente -3% e
10% da estimativa da rede neural de regressao. A diferenca entre o resultado da rede
de regressao e o esperado € de 56,26 pontos NAS, ou 1,62%, 0 que é equivalente a
13,5 horas de trabalho, ou 1,12 enfermeiros.

5.3.3 Distribuicao Exponencial

De forma a avaliar o comportamento das redes neurais ao encontrar dados que
seguem uma distribuicdo muito diferente aquela utilizada no treinamento, foi desenvol-
vida uma simulacao utilizando a curva exponencial, com os parametros sendo o valor
1 para lambda e como localizagédo o valor correspondente a atividade em questéo,
segundo a tabela NAS. Uma comparacéao entre os dados que seguem a normal € 0s
que seguem a exponencial é apresentada na Fig. 17.

A principal caracteristica desta distribuicdo € a sua cauda pronunciada a direita,
e considerando que o valor de localizagao (inicio da curva) é a média da curva normal,
os atendimentos geralmente demandam mais tempo do que na curva normal. Natural-
mente, a medida que a curva cresce a direita, a quantidade de atendimentos diminui
exponencialmente, sendo que 63% dos atendimentos demoram entre 4,3 e 5,3 pontos
NAS.
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Figura 17 — Comparagao entre o conjunto de treinamento (distribuicdo normal) e vali-
dacéo (distribuicdo exponencial), considerando a durac¢ao da atividade de
investigacdes laboratoriais.
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Figura 18 — Comparacao do resultado obtido pela rede neural com os dados simula-
dos.
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Finalmente, sdo calculadas as estimativas das redes neurais, que sao apresen-
tados na Fig. 18. A diferenca entre o valor estimado pela rede e o valor esperado é de
597,53 pontos NAS, ou 15,68%, o0 que é equivalente a 11,95 enfermeiros por dia.

A Tab. 6 apresenta uma sintese dos resultados obtidos em cada um dos expe-
rimentos de crossvalidation, considerando a distribuicdo de dados, a quantidade de
pontos NAS esperada por dia, a estimativa obtida pela rede neural de regresséo, a
diferenca entre estes dois valores expresso em termos absolutos e em porcentagem,
e a quantidade de enfermeiros que correspondem a diferenca.

Distribui¢do | Esperado | Obtido | Diferenca | Porcentagem | Enfermeiros

Normal 3355,74 | 3364,56 8,82 0,26 0,18
T-Student | 3531,02 | 3474,76 | 56,26 1,62 1,12
Exponencial | 3976,23 | 3378,69 | 597,53 15,68 11,95

Tabela 6 — Comparacéao dos resultados obtidos na crossvalidation.

Fonte — De autoria prépria.
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6 CONCLUSOES

De forma a cumprir 0s objetivos propostos, os principais sistemas que foram
desenvolvidos incluem o dispositivo 10T, que tem como fungdo documentar a duracao
das atividades de enfermagem; um simulador, que gera dados sobre atividades de
enfermagem com base em artigos publicados na area; e um médulo de inteligéncia
artificial, que utiliza redes neurais para fazer estimativas de carga de trabalho diaria
com base no diagnéstico dos pacientes da UTI em questao. E importante destacar que
este mddulo de |A ndo tem como objetivo realizar diagnédsticos de pacientes ou avaliar
as necessidades médicas destes.

Foram desenvolvidas 4 simula¢des, cada uma com 18500 atendimentos aos
pacientes, considerando 3 distribuicbes de dados diferentes e 4 diagnésticos. Em
relacdo ao modulo de IA, foram feitos experimentos avaliando a performance das
redes neurais quando encontram dados diferentes aqueles que foram utilizados para o
treinamento. De forma a representar o comportamento do sistema ap6s passar algum
tempo sem ser retreinado, foi escolhida a distribuicdo T-Student; e a rede obteve uma
boa aproximacéao, porém poderia obter resultados melhores ao retreinar as redes de
forma continua.

A outra distribuicdo de dados escolhida foi a exponencial, que representa um
caso diferente aquele considerado durante o treinamento: este exemplo foi escolhido
para representar um caso similar ao ocorrido durante o inicio da pandemia de COVID-
19, onde os cuidados de enfermagem necessarios excederam os valores estimados,
e a taxa de ocupacao de leitos aumentou. Por outro lado, este caso também pode
representar o que se esperaria ao encontrar uma diferenga significativa de recursos
disponiveis entre duas UTls, onde aquela que possui menos recursos pode apresentar
uma demora maior para 0 cumprimento de certas atividades.

Desta forma, os experimentos com crossvalidation sugerem que € necessario
retreinar continuamente as redes neurais, de forma que as estimativas se mantenham
em sincronia com a carga de trabalho real. Outro aspecto a ser considerado € que ao
aplicar os conhecimentos obtidos em uma UTI para outra UTI, estes podem néo se
alinhar corretamente com a realidade: por exemplo, poderia ser que duas UTls tratem
grupos similares de pacientes, mas uma delas se especialize em casos mais graves
Ou mais raros; ou uma delas receba pacientes de uma faixa etaria muito diferente da
outra.

Entre as duas solugdes propostas, a rede neural de classificagédo indica quais
sao as atividades geralmente efeituadas, mas néo oferece uma aproximagao adequada
da carga de trabalho diéria requerida. Por outro lado, a rede de regressao oferece uma
boa aproximacao da quantidade de trabalho necessaria, indicando a duracao esperada
de cada atividade separadamente, mas né&o indica quais atividades sdo esperadas.
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Trabalhos futuros poderiam integrar as vantagens destas duas abordagens de forma
complementar.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para este estudo, foi considerado que o diagndstico do paciente pode alterar
a quantidade de tempo de cuidado requerido a cada dia. Trabalhos futuros poderiam
explorar o efeito que outras varidveis poderiam ter na carga de trabalho, como por
exemplo a idade e a gravidade do quadro médico do paciente, assim como a presenca
de doencas renais, respiratorias, cardiacas, e outras. Uma das vantagens de utilizar
redes neurais € que a solucao proposta pode ser expandida para considerar estas
novas variaveis.

De forma a validar este projeto de forma mais soélida, e tendo em mente as
limitacdes ao utilizar simulacdes na validacao, outro possivel trabalho futuro é a imple-
mentacao deste sistema em uma UTI. Esta tarefa pode ser complexa ao considerar
os desafios que surgem nas areas de seguranca de computadores e privacidade de
dados. Outros desafios podem surgir durante a implementagcédo dos dispositivos loT,
considerando que o /ayout das macas dentro da UTI pode ser nao ideal, pois ma-
cas muito proximas uma das outras podem dificultar identificar o paciente que esta
recebendo os cuidados.

Também sera necessario considerar o tratamento de dados incorretos ou ruido-
s0s, que podem surgir em diversos casos, como por exemplo, se as macas estiverem
posicionadas de forma que os enfermeiros precisem passar entre elas, é possivel
que os dispositivos loT delas registrem um “atendimento” errbneo com duracao de
alguns milissegundos. Da mesma forma, € possivel que durante a execucao de cer-
tas atividades os enfermeiros necessitem se afastar da maca multiplas vezes, e desta
forma seriam registrados multiplos atendimentos de duracao curta, que posteriormente
deveriam ser unificados como uma unica atividade.

Outra forma de validar parcialmente este projeto com dados reais poderia con-
siderar outras solucdes para a coleta de dados, como tabelas eletrénicas ou registros
manuais. Estes dados podem ser utilizados para a validacdo do médulo de IA caso
nao seja possivel ou pratico implementar a rede loT-Fog em uma UTI.
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ANEXO A - ESCORE DE ATIVIDADES DE ENFERMAGEM

Abaixo a versao final do NAS na lingua portuguesa extraida de Queijo e Padilha
(2009).

Atividades basicas Pontuacao

1. MONITORIZACAO E CONTROLES
1a. Sinais vitais horarios, calculo e registro do balango hidrico 4,5

1b. Presenca a beira do leito e observagéo ou atividade continua por 2
horas ou mais em algum plantao por razdes de seguranca, gravidade
ou terapia, tais como: ventilagdo mecanica nao invasiva, desmame,
agitacao, confusdo mental, posicao prona, procedimentos de doacao
de 6rgéos, preparo e administragédo de fluidos ou medicagéo, auxilio
em procedimentos especificos.

12

1c. Presenca a beira do leito e observagao ou atividade continua por 4
horas ou mais em algum plantao por razdes de segurancga, gravidade 19,6
ou terapia, tais como os exemplos acima.

2. INVESTIGACOES LABORATORIAIS: bioquimicas e

. o 4,3
microbiologicas.

3. MEDICACAO, exceto drogas vasoativas. 5,6

4. PROCEDIMENTOS DE HIGIENE

4a. Realizagdo de procedimentos de higiene tais como: curativo de
feridas e cateteres intravasculares, troca de roupa de cama, higiene
corporal do paciente em situagdes especiais (incontinéncia, vomito, 4.1
gueimaduras, feridas com secrecao, curativos cirdrgicos complexos
com irrigagao), procedimentos especiais (ex. isolamento), etc.

4b. Realizacao de procedimentos de higiene que durem mais do que 2

~ 16,5
horas, em algum plantdo.

4c. Realizacao de procedimentos de higiene que durem mais do que 4

~ 20,0
horas em algum plantao.
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5. CUIDADO COM DRENOS - Todos (exceto sonda gastrica)

1,8

6. MOBILIZACAO E POSICIONAMENTO incluindo procedimentos tais
como: mudanca de decubito, mobilizacao do paciente; transferéncia
da cama para a cadeira; mobilizagdo do paciente em equipe (ex.
paciente imével, tragao, posicao prona).

6a. Realizacao do(s) procedimento(s) até 3 vezes em 24 horas.

6b. Realizacéo do(s) procedimento(s) mais do que 3 vezes em 24
horas ou com 2 enfermeiros em qualquer frequéncia

6¢. Realizacao do(s) procedimento(s) com 3 ou mais enfermeiros em
qualquer frequéncia.

5,5

12,4

17,0

7. SUPORTE E CUIDADOS AOS FAMILIARES E PACIENTES
incluindo procedimentos tais como telefonemas, entrevistas,
aconselhamento. Frequentemente, o suporte e cuidado, sejam aos
familiares ou aos pacientes permitem a equipe continuar com outras
atividades de enfermagem (ex: a comunicagdao com o paciente durante
procedimentos de higiene, comunicagao com os familiares enquanto
presente a beira do leito observando o paciente).

7a. Suporte e cuidado aos familiares e pacientes que requerem
dedicagao exclusiva por cerca de uma hora em algum plantao, tais
como: explicar condicdes clinicas, lidar com a dor e angustia, lidar com
circunstancias familiares dificeis.

7b. Suporte e cuidado aos familiares e pacientes que requerem

dedicacao exclusiva por 3 horas ou mais em algum plantao, tais como:

morte, circunstancias trabalhosas (ex. grande numero de familiares,
problemas de linguagem, familiares hostis).

4,0

32,0

8. TAREFAS ADMINISTRATIVAS E GERENCIAIS

8a. Realizacao de tarefas de rotina tais como: processamento de
dados clinicos, solicitacdo de exames, troca de informacdes
profissionais (ex.passagem de plantao, visitas clinicas).

4,2
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8b. Realizacao de tarefas administrativas e gerenciais que requerem
dedicagéo integral por cerca de 2 horas em algum plantao, tais como:
atividades de pesquisa, aplicagao de protocolos, procedimentos de
admissao e alta.

8c. Realizacdo de tarefas administrativas e gerenciais que requerem
dedicacéo integral por cerca de 4 horas ou mais de tempo em algum
plantdo, tais como: morte e procedimentos de doagéo de 6rgaos,
coordenagao com outras disciplinas.

23,2

30,0

SUPORTE VENTILATORIO

9. Suporte respiratério: Qualquer forma de ventilagdo mecanica/
ventilacdo assistida com ou sem pressao expiratéria final positiva, com
ou sem relaxantes musculares; respiragéo espontanea com ou sem
pressao expiratoria final positiva (ex. CPAP ou BiPAP), com ou sem
tubo endotraqueal; oxigénio suplementar por qualquer método.

10. Cuidado com vias aéreas artificiais. Tubo endotraqueal ou canula
de traqueostomia.

11. Tratamento para melhora da fungéo pulmonar. Fisioterapia toracica,
espirometria estimulada, terapia inalatéria, aspiracao endotraqueal.

1,4

1,8

4,4

SUPORTE CARDIOVASCULAR
12. Medicacao vasoativa independente do tipo e dose.

13. Reposicao intravenosa de grandes perdas de fluidos.
Administracao de fluidos >31/m /dia, independente do tipo de fluido
administrado.

14. Monitorizacao do atrio esquerdo. Cateter da artéria pulmonar com
ou sem medida de débito cardiaco.

15. Reanimacéo cardiorrespiratdria nas ultimas 24 horas (excluido
soco precordial).

1,2

2,5

1,7

7,1

SUPORTE RENAL

16. Técnicas de hemofiltracdo. Técnicas dialiticas.

7,7
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17. Medida quantitativa do débito urinario (ex. Sonda vesical de
demora).

7,0

SUPORTE NEUROLOGICO

18. Medida da pressao intracraniana

1,6

SUPORTE METABOLICO
19. Tratamento da acidose/alcalose metabdlica complicada.
20. Hiperalimentagao intravenosa.

21. Alimentagéo enteral. Através de tubo gastrico ou outra via
gastrintestinal (ex: jejunostomia).

1,3

2,8

1,3

INTERVENCOES ESPECIFICAS

22. Intervengdes especificas na unidade de terapia intensiva.
Intubacao endotraqueal, insercdo de marca-passo, cardioversao,
endoscopia, cirurgia de emergéncia no ultimo periodo de 24 horas,
lavagem gastrica. Intervengdes de rotina sem consequéncias diretas
para as condicdes clinicas do paciente, tais como: Raio X, ecografia,
eletrocardiograma, curativos ou insercao de cateteres venosos ou
arteriais ndo estdo incluidos.

23. Intervencdes especificas fora da unidade de terapia intensiva.
Procedimentos diagndsticos ou cirurgicos.

2,8

1,9

Os sub-itens dos itens 1, 4, 6, 7 e 8 sdo mutuamente exclusivos.
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