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RESUMO

Objetivo: Explorar uma abordagem de inteligéncia artificial baseada em arvores de decisdo
impulsionadas por gradiente para previsao de mortalidade por todas as causas em unidade de
terapia intensiva, comparando seu desempenho com um sistema de regressao logistica recente
na literatura e um modelo de regresséo logistica construido na mesma plataforma. Métodos:
Foram desenvolvidos um modelo de arvores impulsionadas por gradiente e um modelo de
regressao logistica, treinados e testados com o banco de dados Medical Information Mart for
Intensive Care. As medidas fisioldgicas de pacientes adultos com resolugéo de 1 hora, coletadas
durante 5 horas na unidade de terapia intensiva, consistiram em oito pardmetros clinicos de rotina.
Estudou-se como os modelos aprendem a categorizar os pacientes para prever a mortalidade
ou a sobrevida, em unidades de terapia intensiva, em 12 horas. O desempenho foi avaliado por
meio de estatisticas de acuracia e pela area sob a curva Caracteristica de Operagao do Receptor.
Resultados: As arvores impulsionadas por gradiente produziram area sob a curva Caracteristica
de Operacéo do Receptor de 0,89, em comparagdo com 0,806 para a regressédo logistica. A
acurécia foi de 0,814 para as arvores impulsionadas por gradiente, em comparagao com 0,782
para a regressao logistica. A razdo de chances de diagnéstico foi de 17,823 para as arvores
impulsionadas por gradiente, em comparagao a 9,254 para a regressao logistica. O kappa de
Cohen, a medida F, o coeficiente de correlacdo de Matthews e a marcagao foram maiores
para as arvores impulsionadas por gradiente. Conclusao: O poder discriminatério das arvores
impulsionadas por gradiente foi excelente. As &rvores impulsionadas por gradiente superaram a
regressao logistica em relagéo a previséo de mortalidade em unidade de terapia intensiva. A alta
razdo de chances de diagnéstico e os valores de marcagao para as arvores impulsionadas por
gradiente sdo importantes no contexto do conjunto de dados nao balanceados estudado.

Descritores: Inteligéncia artificial; Arvores de decisdo impulsionadas por gradiente; Unidades
de terapia intensiva; Banco de dados MIMIC-III; Mortalidade; Discriminagao; Regressao logistica

ABSTRACT

Objective: To explore an artificial intelligence approach based on gradient-boosted decision trees
for prediction of all-cause mortality at an intensive care unit, comparing its performance to a
recent logistic regression system in the literature, and a logistic regression model built on the
same platform. Methods: A gradient-boosted decision trees model and a logistic regression
model were trained and tested with the Medical Information Mart for Intensive Care database.
The 1-hour resolution physiological measurements of adult patients, collected during 5 hours in

einstein (Sao Paulo). 2021;19:1-8



mailto:nistalnunobeatriz7@gmail.com

Nistal-Nufio B

the intensive care unit, consisted of eight routine clinical parameters.
The study addressed how the models learn to categorize patients
to predict intensive care unit mortality or survival within 12 hours.
The performance was evaluated with accuracy statistics and the
area under the Receiver Operating Characteristic curve. Results:
The gradient-boosted trees yielded an area under the Receiver
Operating Characteristic curve of 0.89, compared to 0.806 for the
logistic regression. The accuracy was 0.814 for the gradient-boosted
trees, compared to 0.782 for the logistic regression. The diagnostic
odds ratio was 17.823 for the gradient-boosted trees, compared to
9.254 for the logistic regression. The Cohen’s kappa, F-measure,
Matthews correlation coefficient, and markedness were higher for
the gradient-boosted trees. Conclusion: The discriminatory power of
the gradient-boosted trees was excellent. The gradient-boosted trees
outperformed the logistic regression regarding intensive care unit
mortality prediction. The high diagnostic odds ratio and markedness
values for the gradient-boosted trees are important in the context of
the studied unbalanced dataset.

Keywords: Atrtificial intelligence; Gradient boosted decision trees;
Intensive care units; MIMIC-IIl database; Mortality; Discrimination;
Logistic regression

INTRODUGAO

A previsao precisa e oportuna da mortalidade do pa-
ciente antes de sua rapida deterioracao pode ser fun-
damental, especialmente em uma unidade de terapia
intensiva (UTI).® A deterioragdo das variaveis fisiol6-
gicas e bioquimicas frequentemente precede a deterio-
racao clinica dos pacientes nessa unidade.® A previsao
de mortalidade na UTI permite que sejam realizadas
intervengoes precoces para remediar situagoes clinicas
iminentes, que poderiam conduzir a um evento critico
e ao 6bito.

A fim de antecipar a deterioracdo do paciente na
UTI, foram desenvolvidos varios escores de gravidade
da doenga. O Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation (APACHE) 11 fornece previsdes de mor-
talidade de pacientes com base em dados coletados na
UTL® tendo sido aprimorado para o APACHE III,
em 1991.® Uma nova versao foi publicada em 2006, o
APACHE 1V, que acrescentou novas varidveis e aplicou
um método estatistico diferente.®) O Simplified Acute
Physiology Score (SAPS) 1I foi criado para avaliar
a gravidade da doenga em pacientes com 15 anos de
idade ou mais internados em UTL® O posterior, SAPS
III, é um suplemento do SAPS I1.("

O escore Sequential Organ Failure Assessment
(SOFA) ¢ utilizado para analisar as condi¢does de um
paciente durante sua permanéncia na UTI e o grau de
funcao de seus 6rgaos.® Esse escore é baseado em seis
escores diferentes, sendo um para cada sistema: nervo-
so central, cardiovascular, respiratorio, renal, hepatico
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e de coagulacao. No Logistic Organ Dysfunction System
(LODS), as varidaveis fisiologicas avaliam a disfuncao
também em seis sistemas de 6rgdos.”) O Oxford Acute
Severity of Illness Score foi desenvolvido por Johnson
et al.U” O sistema Mortality Prediction Model (MPM)-11
calcula a probabilidade de mortalidade hospitalar para
pacientes em UTL.(V

A maioria desses sistemas de predicao sao de pon-
tuacao linear, com base em uma combinagdo linear
ponderada de caracteristicas do paciente.!) Essas ferra-
mentas de predicdo pressupdem que as caracteristicas
do paciente nao estejam relacionadas entre si e, con-
sequentemente, ndo podem captar a complexa fisiolo-
gia inter-relacionada dos pacientes.!). Os modelos de
predicao para UTIs, como APACHE, MPM, LODS e
SAPS II e I1I, sao baseados em regressao logistica mul-
tivariavel.0? Foram desenvolvidos métodos estatisticos
aprimorados a esse respeito, como o sistema recente de
Calvert et al.,(V que avalia as correlagoes entre variaveis
preditoras clinicas agrupadas com mortalidade por todas
as causas em 12 horas na UTI, além de realizar a analise
da tendéncia temporal das medidas dos pacientes por
meio de regressao logistica.

Uma das razdes para o baixo poder preditivo de
muitos dos sistemas de pontuacdo estabelecidos aqui
mencionados reside na ndo normalidade e na nao linea-
ridade das varidveis envolvidas na modelagem, bem
como nas relagdes ndo lineares entre as variaveis fisio-
légicas e o log odds do desfecho, quando a regressao
logistica € usada.

A inteligéncia artificial (IA) tem se mostrado util
nesse contexto, sendo um método promissor para ava-
liar a mortalidade em UTIL.(!% Johnson et al., desen-
volveram um método de predicdo de mortalidade em
UTT usando um novo algoritmo de aprendizagem por
conjunto bayesiano. O método de predicao proposto
teve um desempenho favoravel, com o potencial de
ser utilizado com sucesso para predicoes de pacientes
individuais.®

Johnson et al., compararam a IA, na forma de ar-
vores de decisdo impulsionadas por gradiente (GBDT -
gradient-boosted decision trees), com varios tipos de re-
gressao logistica e modelos da literatura para previsao
em tempo real da mortalidade de pacientes em UTIL. A
GBDT apresentou a maior area sob a curva Caracterfs-
tica de Operagao do Receptor (ASC COR).(!® Darabi et
al., aplicaram a GBDT e as redes neurais profundas para
estimar o risco de mortalidade de pacientes em UTL.(7

Kim et al., avaliaram se o desempenho de varias
técnicas de IA, como rede neural artificial, maquina de
vetores de suporte e arvores de decisao (D75 - decision
trees), superava a regressao logistica convencional para
previsao de mortalidade em UTI e descobriram que o
algoritmo DT superava ligeiramente as outras técnicas.!®
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Um método de IA aplicado com sucesso nesse con-
texto ¢ a GBDT. Esta pesquisa se baseia em trabalho
anterior de Calvert et al.,!') mas usa a GBDT para com-
parar os resultados.

OBJETIVO

Explorar uma abordagem de inteligéncia artificial que
utiliza arvores impulsionadas por gradiente para previ-
sao de mortalidade por todas as causas, em unidades
de terapia intensiva, usando o banco de dados Medical
Information Mart for Intensive Care III, comparando o
desempenho das arvores impulsionadas por gradiente
com um modelo de regressdo logistica construido na
mesma plataforma e o sistema AutoTriage para pre-
visio de mortalidade em 12 horas, nessas unidades.
Até o momento, essa comparagao ainda nao havia sido
estudada.

METODOS

Populacao de pacientes e extracao de dados
Foi utilizado o grande banco de dados de terapia
intensiva Medical Information Mart for Intensive Care
(MIMIC) III, versao v1.4., que contém dados clinicos
individuais abrangentes nao identificados de pacientes
internados nas UTIs de um grande hospital terciario, o
Beth Israel Deaconess Medical Center, em Boston, Estados
Unidos.™ O MIMIC III contém dados de pacientes
adultos admitidos em UTIs entre 2001 e 2012.1920

Foi utilizado, neste estudo, um conjunto final de
dados de 9.893 prontuarios de pacientes internados em
UTI do banco de dados MIMIC-III, que foram selecio-
nados de acordo com as etapas de extracao de dados
descritas na figura 1. O processo de exclusao de pacientes
foi realizado do modo mais semelhante possivel ao rea-
lizado por Calvert et al.,) para comparar os resultados
com o sistema AutoTriage. O subconjunto selecionado
continha os registros de permanéncia em UTI de pa-
cientes adultos com idade de 18 anos ou mais, admiti-
dos em UTIs médica, com pelo menos uma observagao
de cada medicao dos parametros especificos usados nas
analises e tempos de internacao e sobrevida de 17 horas
a 500 horas, apds a admissao.

61.532 permanéncias
na UTI na UTI

53.332 permanéncias

MIMIC lll: Medical Information Mart for Intensive Care /ll; UTI: unidade de terapia intensiva.

21.072 permanéncias

O numero de registros de internacdo em UTI ex-
traidos em cada etapa € igual ao do estudo,) exceto
nas duas ultimas etapas. Isso se deve ao fato de que,
no estudo atual, somente foram coletadas medidas de
temperatura em graus Celsius, e este estudo utiliza
uma versao posterior do banco de dados MIMIC-III.
Assim, nao foi possivel extrair exatamente o mesmo nu-
mero de registros de internacdo em UTI para a etapa
4, o que afetou também a etapa 5. No entanto, a dife-
renca no namero final de registros de internacdo em
UTT para analise ¢ muito pequena, de apenas 210 in-
ternagoes em UTI do ntimero final de 9.893 registros
de internacdo em UTI coletados para este estudo. O
codigo desenvolvido em linguagem PostgreSQL para
selecdo das internacoes em UTI esta disponivel em
https://doi.org/10.7910/DVN/UMJVWA. @)

Dos 9.893 registros finais de internagao em UTI se-
lecionados para analise, 1.534 resultaram em 6bito du-
rante a internacado na UTI, e 8.359 resultaram em alta
da UTI com sobrevida. Isso equivale a prevaléncia de
15,5059% de mortalidade na UTL.

Fatores associados a mortalidade

As medigoes fisiologicas de resolucao de 1 hora coletadas
durante 5 horas consecutivas nos 9.893 registros de inter-
nacao em UTI foram frequéncia cardiaca, pH, pressao de
pulso, frequéncia respiratdria, saturacao de oxigénio no
sangue, pressdo arterial sistolica, temperatura e contagem
de leucdcitos. Essas oito varidveis foram escolhidas com
base no estudo de Calvert et al.,V a fim de tornar os resul-
tados atuais comparaveis e por serem parametros clinicos
de rotina frequentemente medidos em UTL.

O pré-processamento de dados foi realizado com
base no conhecimento do dominio para remover re-
gistros erroneos, como valores fisiologicamente invali-
dos e erros de unidade. Para um tnico valor por hora
ausente, uma substituicao foi calculada como sendo o
valor disponivel imediatamente anterior na janela de 5
horas. Para um valor ausente na primeira medicao por
hora, uma substituicio foi calculada como sendo o valor
disponivel imediatamente posterior na janela de 5 ho-
ras. Para as internacoes em UTI em que nenhum dado

9.893
= permanéncias
finais na UTI
para andlise

10.680 permanéncias
na UTI na UTI

Figura 1. Etapas de extragéo de dados de pacientes do banco de dados Medical Information Mart for Intensive Care Il
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foi coletado para um determinado parametro durante a
janela de 5 horas, os valores aplicados foram os da faixa
normal para aquele paradmetro.

Esses dados foram importados para o Konstanz
Information Miner (KNIME), versio 4.2.0 (KNIME
AG, Zurique, Suica),® no qual foram implementados
os modelos GBDT e regressao logistica para executar as
simulacgoes. Estudou-se como tais modelos aprendiam a
representar e categorizar esses pacientes, com base em

Inicio do loop de

suas caracteristicas selecionadas nas categorias de dbito
na UTI ou alta da UTL, em um momento ocorrido 12
horas antes do 6bito ou alta do paciente.

O conjunto de dados de entrada foi dividido alea-
toriamente em duas partes: 80% para dados de treina-
mento e 20% para dados de teste. Isso ocorreu depois
que o né do KNIME normalizou os valores de todas
as variaveis de entrada numéricas por normalizacdo do
escore-Z (gaussiana) (Figura 2).

Aprendiz de arvores

otimizago de pardmetros impulsionadas
por gradiente
. °
L
L4 Curva COR  Transforma linha da Firn do loo,
. | p de
T Valor ausente Pr;e;n;on;:gnéar;:;es ;E tabela em uma variavel otimizagéo de
eitor - - ulsi r
e : et
de arquivos_p| @ »> Normalizador Particionamento por gradiente o pardmetros
g . » » L] ——
e [ # e —e
[k - - aD ) Calcula a . 1
L [] . . area 5%‘6‘;‘ Transforma o valor .
Divide dados Ll em uma variével Compara a area
de fluxo sob a curva COR
Inicio do loop de Preditor de _
otimizagdo de pardmetros Aprendiz de". regressao logistica Curva COR ASC COR=0,89
~— regressao logistica Transforma linha da Fim do loop de
= T Yem ;n tabela em uma varidvel otimizagao de
- > b 4 ® ® parémetros
» Calcula a rigle—
areasob a i lg
curva COR . 7
Transforma o valor .
em uma variavel Compara a rea
de fluxo sob a curva COR

ASC COR: 4rea sob a curva Caracteristica de Operagao do Receptor.

ASC COR=0,806

Figura 2. Fluxo de trabalho do Konstanz Information Miner. Captura de tela do fluxo de trabalho do Konstanz Information Miner usado para construir as arvores de

decisao impulsionadas por gradiente e 0 modelo de regresséo logistica

Simulacgoes de aprendizagem de inteligéncia artificial
O método de aprendizado de conjunto de IA usado en-
volve uma combinacdo de varios modelos de IA de algo-
ritmos de aprendizado supervisionados para obter um
modelo geral mais preciso. A técnica de conjunto usada é
o0 boosting.®® As GBDT sao um modelo de conjunto que
combina multiplas DTs sequenciais simples em um mode-
lo mais robusto, usando uma forma especial de boosting.
A cada iteracao, um DT simples € ajustado para prever os

residuos do modelo atual, seguindo o gradiente da funcao
de perda, e € adicionado ao conjunto para melhorar os
resultados do estado do modelo anterior, levando a um
melhor desempenho apés cada iteragiao.®® A implemen-
tacdo segue o algoritmo descrito em Friedman.®

Foi implementado no KNIME pelo n6 aprendiz
GBDT e pelo né preditor GBDT (Figura2). AGBDT
tem os parametros mencionados na tabela 1, que sao
otimizados por meio de otimizagao de pardmetros.®

Tabela 1. Melhores parametros encontrados durante os /oops de otimizacéo de pardmetros para o modelo de arvores de decisao impulsionadas por gradiente e o

modelo de regressao logistica

Parametros

Arvores de decisdo impulsionadas por gradiente

Regressao logistica

Profundidade da érvore

NUmero de modelos (DTs) para aprender

Taxa de aprendizagem

Fracéo de registros de UTI para cada DT individual

Amostragem de atributos (frago linear) de caracteristicas do
paciente por né de arvore

Solver

Nimero maximo de épocas

Epsilon

Nimero méaximo de iteragoes”

Nimero de rodadas para interrupgdo precoce”

7
1175
0,1
0,5
0,1
Minimos quadrados iterativamente reponderados
2.140
0,01
271 791
108 188

*Os dois Gltimos parametros s&o para o algoritmo de otimizacao de pardmetros e ndo para o projeto dos modelos
DT: &rvore de deciséo; UTI: unidade de terapia intensiva.
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Simulacoes de aprendizagem de regressao logistica
A regressao logistica € um algoritmo estatistico que mo-
dela a relagao entre os recursos de entrada e as classes
de saida categOricas, maximizando uma funcao de veros-
similhanca.®? Neste estudo, ela foi construida para o
problema bindrio na mesma plataforma, de modo a ser
comparada com o modelo de IA desenvolvido, além da
comparacao feita com o sistema AutoTriage.")

Foi implementada no KNIME pelo n6 aprendiz
regressao logistica e pelo nd preditor regressao logisti-
ca (Figura 2). A regressao logistica tem os paradmetros
mencionados na tabela 1, que sao otimizados por meio
da otimizacao dos parametros.®?

Foi utilizada a técnica de otimizagao de parametros
com um loop de otimizac@o de paradmetros para encon-
trar os parametros 6timos para os modelos GBDT e re-
gressao logistica. Isso foi implementado no KNIME com
o no inicial do loop de otimizagao de parametros e o nd
final do loop de otimizacdo de parametros (Figura 2).

Os parametros mencionados na tabela 1, contro-
lados por meio de varidveis de fluxo, foram escolhidos
por um algoritmo para maximizar a ASC COR para o
desfecho de predi¢ao de mortalidade na UTL.?? Os me-
lhores valores dos pardmetros encontrados durante os
loops ap6s varias simulagdes de otimizagao estao mos-
trados na tabela 1. Os parametros restantes foram defi-
nidos com seus valores padrao.

Medidas de desempenho

As métricas para avaliar os modelos GBDT e regressao
logistica e compara-los com o AutoTiiage foram varias
estatisticas de acuracia e a curva COR com a ASC COR.
Essas medidas foram obtidas apds a predicao da classe
de desfecho de 12 horas do conjunto de teste, depois
do treinamento dos modelos com o conjunto de trei-
namento. As estatisticas de acuricia avaliadas foram
valor preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo
(VPN), sensibilidade, especificidade, razao de chances
(RC) de diagnéstico, acuracia geral, kappa de Cohen
(CK), medida E coeficiente de correlagao de Matthews
(MCC) e marcacao (MK).

RESULTADOS

A figura 3 mostra as curvas COR dos classificadores
GBDT e regressao logistica, que correspondem aos
valores da ASC COR de 0,89 e 0,806, respectivamente
(Tabela 2). A curva COR € uma representagao grafica
que mostra o desempenho de um classificador binario
conforme seu limite de discriminacao é alterado.?**) O
valor da ASC COR de 0,89 definido pela linha azul da

P licustay_expire_flag=ICUdeath)_modelo de drvore impulsionada por gradiente (0.89))

P (icustay_sxpire_flag= ICUdeath)_modelo de regressao logistica (0,806)

o0 0.1 0.z 03 04 05 08 07 08 038 1.0

® P licustay_expire_flag=ICUdeath)_modedo de drvore impulsionada por graients Taxa do falso positiva
® P licustay_expire_flag=ICUdsath)_modelo de regressso loglstica @ Aleatbrio

COR: Caracteristica de Operacao do Receptor.

Figura 3. Curva Caracteristica de Operacao do Receptor para previsao de

mortalidade em 12 horas em unidades de terapia intensiva médica, para as

arvores de decisao impulsionadas por gradiente e modelo de regressao logistica

desenvolvidos. 0 valor que representa se o paciente foi a dbito na unidade de

terapia intensiva ou recebeu alta apés o intervalo de 12 horas foi representado

pela variavel-alvo de duas classes icustay_expire_flag

Tabela 2. Comparagao do desempenho do modelo de &rvores de deciséo
impulsionadas por gradiente com o do sistema AutoTriage'" e o modelo de
regressao logistica para a previsao de mortalidade de 12 horas em unidades
de terapia intensiva médica. Os valores para AutoTriage foram obtidos de
Calvert et al.™

. If\[vores de decisao . AutoTriage" Heg,re§sé?

impulsionadas por gradiente logistica
Limite 1,1222x10°® 2 0,161
ASC COR para mortalidade 0,89 0,88 0,806
em UTI médica
VPP 0,467 0,44 041
VPN 0,953 0,95 0,93
Sensibilidade 0,801 0,80 0,701
Especificidade 0,816 0,81 0,798
RC diagnostica 17,823 16,26 9,264
Acuracia 0,814 0,80 0,782
Kappa de Cohen 0,48 0,389
Medida F 0,59 0518
MCC 0,509 0412
MK 0,42 0,341

O limite para calcular as estatisticas de acuracia define o valor de corte para considerar a instancia a ser classificada como
positiva (obito na UTI).

*Os resultados apresentados sao baseados no conjunto de teste (n=1.979).

ASC COR: é&rea sob a curva Caracteristica de Operacao do Receptor; UTI: unidade de terapia intensiva; VPP: valor preditivo
positivo; VPN: valor preditivo negativo; RC: razo de chances; MCC: coeficiente de correlacéo de Matthews; MK: marcacéo

curva COR da figura 3 para a GBDT foi ligeiramente
superior ao AutoTriage, o que resultou em uma ASC
COR de 0,88 (intervalo de confianca de 95% de 0,86 a
0,88) (Tabela 2).

Para a GBDT, o VPP foi de 0,467, em comparagao
com 0,44 e 0,411 para AutoTiiage e regressao logistica,
respectivamente. O VPN foi de 0,953 para a GBDT,
contra 0,95 e 0,93 para AutoTiiage e regressao logistica,
respectivamente. Para a GBDT, a sensibilidade foi de
0,801, comparada a 0,80 e 0,701 para AutoTiiage e re-
gressao logistica, respectivamente. A especificidade foi de

einstein (Sao Paulo). 2021;19:1-8
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0,816 para a GBDT, contra 0,81 e 0,798 para AutoTiiage
e regressao logistica, respectivamente. A acuracia geral
foi de 0,814 para a GBDT, em comparacao com 0,80 e
0,782 para AutoTiiage e regressao logistica, respectiva-
mente. A RC diagnéstica foi de 17,823 para a GBDT,
em comparagao com 16,26 e 9,254 para AutoTriage e
regressao logistica, respectivamente (Tabelas 2 e 3). As
GBDTs mostraram as maiores melhorias em RC diag-
nostica e VPP (Tabela 2).

O CK da GBDT foi alto — 0,48 (Tabelas 2 e 3). O va-
lor de CK de 1 sugere uma concordancia perfeita entre a
categoria real e a classificacao dos modelos classificado-
res.® E responsavel pela chance de classificacio aleatd-
ria dos pacientes. A medida F € definida como a média
harmonica ponderada da precisao e sensibilidade, com
valores possiveis variando de 0 a 1. Foi de 0,59 e 0,518
para a GBDT e regressao logistica, respectivamente
(Tabelas 2 € 3).

O MCC ¢ geralmente considerado uma medida ba-
lanceada e é um valor de coeficiente de correlacao en-
tre -1 e +1, com +1 representando previsao perfeita.®
Foi 0,509 e 0,412 para a GBDT e regressao logistica, res-
pectivamente (Tabelas 2 e 3). A MK ¢ uma medida de
confiabilidade das previsdes positivas e negativas de um
sistema, com seus valores variando de -1 a +1. Teve tam-
bém o valor alto de 0,42 para a GBDT (Tabelas 2 e 3).

Tabela 3. Comparacéo do desempenho do modelo de 4rvores de decisao
impulsionadas por gradiente com o modelo de regressao logistica para a previsao
de mortalidade em 12 horas em unidades de terapia intensiva médica, mostrando
as estatisticas de acuracia para o desfecho primario (dbito na unidade de terapia
intensiva) e a categoria de referéncia

Arvores de decisdo

impulsionadas por Regressao logistica

gradiente
Alta Obito na UTI Alta Obito na UTI
VPP 0,953 0,467 093 0,411
VPN 0,467 0,953 0411 093
Sensibilidade 0816 0,801 0,798 0,701
Especificidade 0,801 0816 0,701 0,798
RC diagndstica 17,823 17,823 9,254 9,254
Acuracia 0814 0,814 0,782 0,782
Kappa de Cohen 0,48 0,48 0,389 0,389
Medida F 0,879 0,59 0,859 0518
MCC 0,509 0,509 0,412 0,412
MK 0,42 0,42 0,341 0,341

UTI: unidade de terapia intensiva; VPP: valor preditivo positivo; VPN: valor preditivo negativo; RC: razéo de chances; MCC
coeficiente de correlagao de Matthews; MK: marcacao

Os modelos estatisticos mais simples, como a re-
gressao logistica, fornecem modelos faceis de entender,
ao passo que os modelos de IA demonstram desempe-
nho geralmente superior com interpretabilidade redu-
zida. Para que a tomada de decisao ocorra por meio da
implantacao desses algoritmos de 1A, € necessario que
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os médicos entendam a logica envolvida. Surgiram al-
goritmos que explicam as previsoes especificas em rela-
¢ao aos pacientes, que podem aumentar a compreensao
dos modelos de previsao de IA. O algoritmo de explica-
coes aditivas de Shapley foi aplicado ao modelo GBDT
desenvolvido. Ele atribui a cada caracteristica um valor
de Shapley, que quantifica o quanto essa particularida-
de alterou o resultado, contribuindo para o desvio da
previsao média de mortalidade.®?

O prontudrio do paciente cuja previsao de
mortalidade na UTI foi escolhida para ser explicada
correspondeu a um paciente que sobreviveu e teve alta
da UTI. Esse paciente foi corretamente previsto pela
GBDT, que atribuiu probabilidade de alta de 0,9999.
Os valores de Shapley sao representados na figura 4
para cada caracteristica referente a probabilidade
de mortalidade para aquele paciente. Como se pode
observar na figura 4, a pressao de pulso desse paciente
contribuiu positivamente para a probabilidade de mor-
talidade, tendo a maior contribuigdo para a morta-
lidade no contexto das demais caracteristicas. A
maioria das caracteristicas tendeu para a sobrevida
com valores Shapley negativos. Por exemplo, a pressao
arterial sistdlica e a frequéncia cardiaca desse paciente
contribuiram mais para a sobrevida em comparagao com
as outras caracteristicas.

Shap report

@ Column values

Feature

-0.021 -0.01
Importance

o

0.008

HR: heart rate; SBP: systolic blood pressure; RR: respiratory rate; PH: pH; So2: blood oxygen saturation; T: temperature; w:
white blood cell count; pp: pulse pressure.

Figura 4. Algoritmo de explicagdes aditivas de Shapley para um paciente
individual. Representa os valores para um sobrevivente classificado corretamente
pelo modelo de arvores de decisao impulsionadas por gradiente. Os valores
Shapley sao representados no eixo x, mostrando o quanto cada caracteristica
contribuiu para a probabilidade de mortalidade na unidade de terapia intensiva
para aquele paciente. As caracteristicas das barras a direita do zero favorecem a
mortalidade, enquanto aquelas a esquerda do zero favorecem a sobrevida
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DISCUSSAO

O modelo GBDT desenvolvido foi capaz de identificar
pacientes individuais em risco de mortalidade de 12 ho-
ras por todos os fatores em UTI médica, usando dados
extraidos de 5 horas consecutivas de permanéncia do
paciente na unidade. Os resultados foram comparados
com os do sistema AutoTriage™ ¢ um modelo regressao
logistica construido na mesma plataforma.

Quando comparados os resultados da ASC COR,
observou-se que eles foram superiores para a GBDT.
No geral, a natureza do grafico COR e os altos valores
da ASC COR da GBDT e AutoTriage'V indicam que o
poder discriminatdrio foi excelente para ambos.

O VPP ligeiramente superior para GBDT de 0,467
significa menos falsos-positivos. Isso € importante para
um preditor na UTI, indicando taxa menor de alarmes
falsos, o que pode diminuir a fadiga do alarme e au-
mentar a confianca em uma previsao de mortalidade.
Esse VPP ¢ influenciado pela baixa prevaléncia de mor-
talidade em UTI na coorte do estudo. O VPP ligeira-
mente mais alto para GBDT foi alcancado apesar da
coorte estudada ter prevaléncia de mortalidade ainda
ligeiramente mais baixa (15,5059% versus 16,26% para
a coorte do AutoTriage).” O VPN foi alto para GBDT e
AutoTriage. O VPP e o VPN sao dependentes da preva-
léncia de mortalidade.

A GBDT apresentou maior acurdcia de 0,814 em
comparagao com os demais modelos. Embora a acu-
racia forneca uma avaliacdo geral do desempenho dos
classificadores, uma limitagdo do uso da acurécia € o
“paradoxo da acuracia”.®® Além disso, a acurdcia tam-
bém depende da prevaléncia de mortalidade. Portanto,
métricas menos tendenciosas foram utilizadas como um
analisador mais objetivo. Os valores de CK, medida F e
MCC da GBDT (Tabela 2), também elevados, apoiam
o bom poder preditivo da GBDT.

Mais importante ainda, devem ser destacados os
elevados valores obtidos de RC diagnéstica e MK para
GBDT. O maior valor RC diagnéstica de 17,823 foi ob-
tido para GBDT. Um alto valor de MK de 0,42 foi ob-
tido para GBDT. Essas duas medidas RC diagnostica e
MK tém sido recomendadas como as melhores opgoes
para avaliar conjuntos de dados nao balanceados, como
nesta coorte, estando entre as medidas menos sensiveis
para a composi¢ao do conjunto de dados.®

A GBDT desenvolvida neste estudo pode ser apli-
cada continuamente para um paciente individual. No-
vas previsdes poderiam ser calculadas durante a per-
manéncia na UTI. Isso é apoiado pelo uso de variaveis
clinicas de rotina do paciente medidas com frequéncia.

Embora seja compreensivel que um modelo com-
plexo, como a GBDT, possa apresentar desempenho

superior ao da regressao logistica, o desempenho apri-
morado da IA tem a desvantagem da dificuldade de
interpretabilidade. E muito importante para os médi-
cos compreender o raciocinio por tras das previsoes
de TA. O algoritmo explicador aplicado neste estudo
proporciona entendimento de como a GBDT chegou
as previsoes. Estd mostrada na figura 4 a contribuigao
das variaveis de caracteristicas para a previsao de mor-
talidade especifica do paciente de uma forma que seja
visualmente explicavel.

As limitacoes deste estudo incluem a consideracao
de que o conjunto de dados foi coletado de uma tnica
instituicdo. Para uma aplicabilidade geral do método, a
GBDT deve ser testada em dados de uma instituicao di-
ferente. No entanto, populagoes de pacientes demogra-
ficamente diversas podem resultar em variabilidade de
desempenho. Os dados de muitas regidoes podem ser de
natureza diversa, com diferencas na incidéncia de mor-
talidade na UTI. O desempenho nesses casos pode ser
melhorado treinando o modelo com os dados de cada
instituicao.

Os custos computacionais deste modelo de IA estao
principalmente relacionados ao processamento de fundo
(Tabela 4).

Tabela 4. Custos computacionais de infraestrutura do modelo de inteligéncia
artificial desenvolvido em plataforma open source

Etapas Custos computacionais

Treinamento Depende do sistema de banco de  As estratégias de otimizacao
em uma nova dados utilizado e da velocidade devem ser direcionadas ao
populagéo das consultas de codigo. Nesse tamanho das tabelas em

modelo, foi utilizado um sistema
de gerenciamento de banco de
dados PostgreSQL

bytes, indexacéo, nlcleos de
CPU, usando uma instancia
de banco de dados com base
em nuvem, etc.

Gerado instantaneamente, desde
que os dados sejam coletados
de um sistema de informagao de
unidades de terapia intensiva que
faca interface com os monitores
dos pacientes e com 0s
dispositivos de andlise de gases
sanguineos e laboratorios

Teste para geracéo
das previsoes a
cada hora

CPU: central processing unit.

Deve-se reconhecer que os resultados do algoritmo
se aplicam exclusivamente aos pacientes que ainda esti-
verem na UTI ap6s 17 horas. Os pacientes que recebem
alta ou vao a 6bito antes de completarem 17 horas de
internacao na UTI nao sao investigados. O algoritmo
pode ter um desempenho diferente nesses pacientes,
mas o modelo nao deve ser usado em pacientes com
tempo de internagao inferior a 17 horas.
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Os pacientes que tiveram mais de uma internagao
em UTI durante a hospitalizagao também foram inclui-
dos na coorte do estudo. Isso pode ser uma possivel
fonte de viés. Porém, ao se abordar isso, por exemplo,
selecionando a primeira internagao na UTI, seria ain-
da mais dificultada a comparacao com o algoritmo do
AutoTiiage, que incluia reinternacoes na UTI.

CONCLUSAO

A partir dos resultados das métricas utilizadas para
avaliacao e dos valores dos pardmetros fornecidos pelo
loop de otimizacao, pode-se concluir que o modelo de
arvores de decisdo impulsionadas por gradiente apre-
sentou desempenho superior, em comparacao com o
modelo de regressao logistica na previsao de mortalida-
de de 12 horas em unidades de terapia intensiva médi-
ca. O excelente desempenho das arvores impulsionadas
por gradiente foi alcancado, apesar de a coorte ser um
conjunto de dados nao balanceados, destacando a usa-
bilidade e a flexibilidade dos modelos de inteligéncia
artificial com poucas caracteristicas dos pacientes para
a previsao da mortalidade em unidades de terapia in-
tensiva médica, de modo a ajudar os médicos a monitorar
pacientes em condicdes criticas.
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