Inferéncia dos Perfis de Infusao em Sistemas Intravenosos:
Uma Abordagem Empregando
Técnicas de Aprendizagem de Maquina

Fabricio Ferreira®, Felipe Gruendemann', Ricardo Araujo',
Adenauer Yamin', Luciano Agostini'

! Universidade Federal de Pelotas (UFPel) — Pelotas — RS — Brasil

Email: { fferreira,fcgruendemann,ricardo,adenauer,agostini } @inf.ufpel.edu.br

Abstract. Intravenous infusion procedures are present when rapid therapeutic
return is required. These infusion procedures are among the most usually in
hospitals and have the potential to generate a high volume of adverse events.
However, infusions still have their inspection perform out based on checked
non-automatically, thus, they are subject to failures of different natures. Consi-
dering this scenario, this article presents an evaluation of six regression methods
used in Machine Learning and applied in the automatic identification of diffe-
rent profiles of intravenous infusions. The evaluations performed out to show
that regression models by neural networks are promising for the inferences of
infusions.

Resumo. Os procedimentos de infusdo intravenosa estdo entre os mais usuais
em hospitais e tém potencial para gerar alta ocorréncia de eventos adversos.
No entanto, as infusées intravenosas ainda ndo tém a sua verificacdo automa-
tizada. Considerando este cendrio, este trabalho propée uma nova abordagem
para reduzir eventos adversos em procedimentos intravenosos utilizando Apren-
dizado de Mdquina para permitir uma inferéncia autbnoma e registro dos perfis
de infusoes intravenosas. Dois regressores baseados em redes neurais foram
avaliados: Multi-Layer Perceptron e Long-Short Term Memory. A avaliagdo
dos modelos regressdo, para as inferéncias dos perfis de administracdo de me-
dicamentos intravenosos, obtiveram resultados promissores.

1. Introducao

Os sistemas intravenosos sao usados na maioria dos procedimentos clinicos de rotina em
hospitais e estima-se que cerca de 80% dos pacientes hospitalizados necessitem desses
recursos terapéuticos [Sait et al. 2019].

Em relac@o aos riscos associados ao uso de tecnologias em saude, o Emergency
Care Research Institute (ECRI), que anualmente classifica os 10 maiores riscos de uso
de tecnologias no ambiente hospitalar, identificou que os erros dos dispositivos intra-
venosos foram classificados em 2017 como os primeiros neste ranking [ECRI 2017,
Dos Santos et al. 2019].

Considerando que o uso dos dispositivos intravenosos ocorrem em situagdes onde
os pacientes se encontram em situacdo de sadde vulnerdvel, esses erros na entrega
de medicamentos intravenosos podem ter impactos severos no tratamento de um paci-
ente [Chambers 2019].



Logo, € um grande desafio tecnoldgico para os sistemas de apoio a decisdo, em-
barcados nos dispositivos de infusdo intravenosa, obter precisdo na entrega de medica-
mentos, visto que sua composi¢do agrega multiplos componentes, de diferentes fabrican-
tes [NBR 60601-2-24 2015, ECRI 2017]. Os principais itens de dispositivos intravenosos
que influenciam a administracao de medicamentos s@o: (i) tubos de infusao; (ii) reserva-
tério de droga e (iii) bombas de infusdo [Chambers 2019].

As infusdes intravenosas sao geralmente monitoradas por paramédicos e, portanto,
estdo sujeitas as falhas inerentes a um acompanhamento feito de forma manual. E im-
portante observar que qualquer negligéncia em procedimentos intravenosos tem um alto
potencial de risco para a vida do paciente [Fink et al. 2018].

Diante desse cendrio, dois aspectos constituem a motivacdo central deste traba-
lho: (1) os procedimentos terapéuticos intravenosos sdo atualmente a atividade clinica
mais popular e usual em hospitais em todo o mundo [Sait et al. 2019]; (ii) por outro lado,
sdo praticados sem controle automatizado, o que aumenta os riscos associados ao ndo
atendimento das prescricdes médicas no que diz respeito a entrega de medicamentos in-
fundidos [Chambers 2019].

Com base nesta motivacdo, o objetivo principal deste trabalho € o desenvolvi-
mento de método para identificar os perfis de infusdes intravenosas de forma autdnoma,
a partir de dados obtidos por sensoriamento. A inferéncia precisa dos perfis das entre-
gas de medicamentos intravenosos € importante para: (i) permitir que os profissionais de
saude observem rapidamente algum comportamento inesperado no processo de infusao,
evitando riscos causados por uma vazao de infusdo incorreta; e (ii) permitir o registro
automético da infusdo realizada, o que € importante para que os profissionais de satide
avaliem os efeitos terapéuticos do medicamento infundido. Nesse sentido, este trabalho
explorou os dados gerados por um simulador de perfil de infusao de dispositivo intrave-
noso, discutido pelos autores em publicacdes anteriores [Ferreira et al. 2019].

Este simulador permite a geracdo 4gil de diferentes perfis de infusdo para dispo-
sitivos intravenosos gravitacionais e bomba de infusdo, permitindo o desenvolvimento de

experimentos sem a necessidade de medicdes de dados reais'.

Logo, as principais contribuicdes deste trabalho sdo uma proposta de solugao autd-
noma baseada em aprendizado de maquina para identificar os perfis das entregas de medi-
camentos dos dispositivos intravenosos por infusdo gravitacional e por bomba de infusio.
Tendo, como resultado uma avaliacdo de dois modelos de inferéncia de regressao, Multi-
Layer Perceptron (MLP) e Long-Short Term Memory (LSTM), explorando um conjunto,
com dados simulados e reais, contemplando caracteristicas usuais de infusdes intraveno-
sas.

2. Metodologia Proposta para Inferir Perfis Intravenosos

A abordagem metodoldgica proposta neste trabalho baseia-se na ideia de que um perfil de
infusdo intravenosa regular pode ser comparado com perfis de infusdes previamente re-
gistradas para inferir qual € a vazdo da infusdo atual e, com essas informacdes, identificar
se a infusdo se comporta corretamente durante o periodo que estd acontecendo.

10 simulador e o conjunto de dados simulados usados neste trabalho, estio disponiveis para o ptiblico
em [NEITZKE F. 2020b, NEITZKE F. 2020a]



O Conjunto de Dados, explorado neste trabalho, estd organizado em caracteris-
ticas rotuladas, que caracterizam o sistema intravenoso como um todo: (i) o volume do
medicamento administrado; (i1) o valor da taxa de vazao; (iii) o tipo de dispositivo intra-
venoso; e (iv) o registro temporal das informagdes. Assim, considerando que esses dados
estdo rotulados, o método de aprendizado de maquina oportuno para construcdo de um
modelo para sistemas intravenosos € o supervisionado [Hao and Ho 2019].

O modelo de inferéncia desenvolvido para os perfis de vazdo considerou in-
fusdes intravenosas de diferentes volumes nominais do reservatorio do medicamento:
[125, 250, 500 e 1000] mL. Esses volumes foram usados tanto para modelar infusdes
gravitacionais, como infusdes empregando bombas.

O conjunto de dados disponivel compreende mais de 3.793 horas de infusdes in-
travenosas, totalizando 13.655.400 amostras e 829 tipos de perfis com diferentes taxas
de vazao. Conforme discutido anteriormente, este conjunto de dados foi gerado usando
um simulador de perfil de infusdo. Este simulador utilizou modelos de dados de sensores
de células de carga como base para gerar os perfis de infusdo. Nesse caso, o simulador
considera que o reservatorio do farmaco esta sustentado por um sensor de célula de carga
cujas saidas sao utilizadas para instrumentar os perfis das infusdes. As saidas da célula de
carga sao valores de tensdo elétrica proporcionais ao peso da for¢a exercida pelo reserva-
tério de medicamento. Entdo, € possivel inferir o comportamento do perfil das infusdes
intravenosas usando essas informagodes da tensdo elétrica. Esta abordagem é amplamente
aceita na comunidade cientifica que explora a flutuacdo de peso para inferir o volume
entregue [Ferreira et al. 2019, Bhavasaar et al. 2016].

Assim, as saidas do simulador correspondem aos valores amostrados da célula de
carga durante a janela de tempo de infusdo, logo as saidas do simulador sdo um grupo
de valores em volts. O usudrio pode definir a taxa de amostragem e a janela de tempo
registrada.

A Tabela 1 especifica a quantidade de dados que compdem o conjunto de dados
do perfil de infusdo usado neste trabalho, organizado pelo volume do reservatorio de
medicamentos.

Tabela 1. Informacéao do Conjunto de Dados dos Perfis de Infusao

Volume do Numero de Perfis de Infusiao Infuséo
Reservatério [mL] | Infusdao Gravitacional | Bombas de Infusdo | [Horas]
125 190 374 611
250 90 90 284
500 180 180 1.098
1000 180 320 1.779

J4 a Tabela 2 mostra informacdes parciais sobre os dados, Atributos e Alvos, para
cada tipo de dispositivo de infusdo. Onde os dados sdo registros do sensoriamento que re-
presenta o comportamento do perfil de infusdo para uma sequéncia de Janela Temporal de
60 segundos. Os rétulos das colunas Atributos sdo: T'emp, que indica o inicio da Janela
Temporal e T'empsg € o fim dessa Janela Temporal. Os outros rétulos (T'emp; a T'empsg)
foram omitidos para simplificar a apresentacdo. Os Alvos sdo definidos pelo rétulo da
coluna Taxa, configurando a velocidade do perfil da taxa de entrega de medicamento in-
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Figura 1. Perfil de Infusdo dos Dispositivos Intravenosos.

travenosa em mL /h, para os diferentes perfis de intravenosos registrados.

Além disso, na Tabela 2, na coluna Especificacdo, é informado o volume do
medicamento com a distingdo entre os valores nominais € o volume entregue. Es-
sas diferencas entre os volumes de medicamentos sdo tipicas em sistemas intraveno-
sos [Chambers 2019]. A coluna Especificacdo nao foi considerada como um atributo
para o desenvolvimento da modelagem e apenas as colunas Atributos e Taxa foram con-
sideradas. Por fim, a Tabela 2 apresenta, para cada Janela Temporal, os valores em volts
produzidos pelo simulador considerando um sensor de célula de carga, conforme discu-
tido anteriormente.

Tabela 2. Conjunto de Dados Explorado na Aprendizagem de Maquina

Infusdo Gravitacional Bombas de Infusao Especificagdo
Atributos [Volts] Alvos [mL/h] Atributos [Volts] Alvo [mL/h] Volume [mL]
Tempg | Tempsg Taxa Tempg | Tempsg Taxa Entregue | Nominal

0,83451 | 0,83221 22,0 0,83531 | 0,83666 22,0 124,6 125,0
0,83157 | 0,83157 22,0 0,83570 | 0,83542 22,0 124,6 125,0
0,83140 | 0,83021 22,0 0,83416 | 0,83570 22,0 124,6 125,0

A Figura 1 apresenta os graficos de um exemplo dos perfis de administragdo de
medicamentos para ambos os dispositivos de infus@o intravenosa gerados com o simula-
dor usado [Ferreira et al. 2019]. Este exemplo mostra os perfis de infusdo apresentando
uma taxa de vazdo de 22 mL/h, com uma entrega total de 125 m L de medicamento. Na
Figura 1, é detalhado uma amplia¢do dos perfis de infusdo, cujo tamanho da amostra ¢
igual a Janela Temporal, portanto, com um intervalo de 60 segundos de duracdo.

Na Figura 1, o eixo Y corresponde ao sinal elétrico em Volts produzido pelo sensor
de vazao do liquido medicado. Ao mesmo tempo, o eixo X indica o avanco do tempo em
horas de infusdo. Na Janela Temporal destacada na Figura 1, a unidade de tempo do eixo
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X € em segundos.

2.1. Modelagem dos Perfis de Infusao Intravenosos

Na exploragdo dos métodos de modelagem dos regressores MLP e LSTM, foram ex-
ploradas as ferramentas de aprendizado de méquina das bibliotecas Scikit-Learn e Py-
torch, como um método para as inferéncias das entregas de medicamentos intraveno-
sos [Pedregosa et al. 2011, Paszke et al. 2019]. A selec@o dessas bibliotecas foi moti-
vada por: (i) serem exploradas em diversas aplicacdes de pesquisas académicas; (ii) pos-
suem as implementacdes dos métodos explorados neste trabalho; e (iii) sdo de cédigo
aberto [Hao and Ho 2019].

Os dados simulados dos perfis das infusdes intravenosas foram organizados em
duas partes, destinadas respectivamente as duas etapas de constru¢cdo do modelo: Treina-
mento e Teste. A Tabela 3 mostra a separacdo dos dados; essas variacdes de porcentagens
da quantidade de dados manipulados nas fases de Treinamento e Teste s@o tipicamente
exploradas no processo de obten¢do de modelagem por Aprendizado de Méquina.

Tabela 3. Conjunto de Dados Simulados das Etapas de Treinamento e Teste

Dispositivo Numero de Amostra Infusdo [Horas] Porcentagem [%]
de Infusao Treinamento Teste Treinamento | Teste | Treinamento | Teste

Gravitacional | 5.458.920 1.052.100 1.516 292 82 18

Bomba 5.906.220 1.238.160 1.640 343 83 17

A selecdo dos dados das etapas de construcao da modelagem e sua avaliacdo foi
aleatdria e sempre considerou os dados Alvos (Taxa) com a infusdo completa. Portanto,
esse método de selecdo ndo permitiu a segmentacdo dos dados entre as etapas de Treina-
mento e Teste. Esta decisdo contribui para evitar o sobre-ajuste [Hao and Ho 2019].

2.2. Avaliacoes do Modelo de Regressao

Esta sessao apresenta as avaliagdes dos métodos de Aprendizagem de Maquina utilizados
neste trabalho. Foram avaliados os modelos produzidos com a utiliza¢do dos regressores
MLP e LSTM na inferéncia dos perfis de infusdo intravenosa. Infusdes gravitacionais e
por bombas de infusdo foram modeladas usando essa estratégia.

A constru¢do dos modelos explorou diferentes camadas de arquiteturas e o ajuste
dos hiper-parametros para os regressores MLP e LSTM com o objetivo de obter a me-
lhor modelagem possivel dos perfis de infus@o intravenosa. Assim, diferentes camadas
de arquiteturas e hiper-parametros foram avaliados, considerando as recomendacdes das
ferramentas utilizadas [Pedregosa et al. 2011, Paszke et al. 2019].

A Tabela 4 descreve as combinacdes das camadas arquiteturas e os parametros
avaliados na busca pelas melhores métricas para o modelo de regressao MLP, que foi
implementado com as ferramentas Scikit-Learn [Pedregosa et al. 2011]. Por sua vez, a
Tabela 5 descreve as combinagdes das camadas de arquitetura e os parametros avaliados
na busca pelas melhores métricas para o modelo de regressdo LSTM, que foi implemen-
tado com a ferramenta Pytorch [Paszke et al. 2019].

As melhores combinagdes de pardmetros definidas para o modelo de regressao
MLP sdo mostradas na Tabela 6.



Tabela 4. Combinacoes das Configurac6es para o Regressor MLP

Parametros Multi-Layer Perceptron
Hidden Neurons Hidden Layer
Layer Sizes | [10, 50, 100, 200, 300] | [1, 2, 10, 50]
Activation [’identity’, ’logistic’, ’tanh’, 'relu’]
Solver [’Ibfgs’, adam’]
Alpha [0.0001, 0.01, 0.1]
Max_iter [200, 2000]

Tabela 5. Combinagoes das Configurac6es para o Regressor LSTM

Parametros Long-Short Term Memory
Input_dim [1, 60]
Batch_size [1, 120, 240]
Hidden_dim | [60, 120, 180, 240, 300, 420]
Loss Function [L1Loss, MSELoss]
Optimizer [RMSprop, Adam, SGD]
Lstm_out [linear]
Num_layers [2, 3,4, 6]
Epoch [10000, 20000]

Tabela 6. Melhores Combinacdes para o Regressor MLP
Dispositivo de Infusdo | Hidden, Layer Sizes | Activation | Solver | Alpha | Max_iter
Gravitacional (200, 10) tanh adam 0.1 200
Bomba (50, 10) relu adam 0.1 2000

Com relagdo ao modelo de regressdao LSTM, a Tabela 7 mostra as combinacdes
dos melhores parametros selecionados. O regressor LSTM usou a func¢io de perda do erro
quadratico médio com uma reducdo pela média [Paszke et al. 2019].

Tabela 7. Melhores Combinacoes para o Regressor LSTM

. .\ Input_dim
Dispositivo puz_cl Loss Lstm Nun o
~ Batch_size . Optimizer | Epoch
de Infusdo . . Function Out | Layers
Hidden_dim

Gravitacional | (60, 1,240) | MSELoss | Linear 2 RMSprop | 20000
Bomba (60, 1,240) | MSELoss | Linear 4 RMSprop | 20000

3. Resultados

A andlise dos resultados avaliou a concep¢ao da modelagem com dados simulados com
os perfis intravenosos inferidos. Também avaliou a qualidade das inferéncias de regressao
LSTM, com dados reais dos perfis intravenosos, dados nunca manipulados antes.

3.1. Resultados da Avaliacao Explorando o Conjunto de Dados Simulados

Na constru¢ido dos modelos de regressor foram utilizados 1.560 perfis de entrega de me-
dicamentos intravenosos explorando dispositivos de infusdo gravitacional e bombas de
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infusdo. A métrica Erro Médio Absoluto (MAE) foi adotada para avaliar a precisdo dos
modelos MLP e LSTM [Pedregosa et al. 2011].

A Tabela 8 apresenta os resultados do MAE para ambos os modelos de regressao
e os dois dispositivos de infusdo intravenosa, organizados pelo volume do reservatorio.

Tabela 8. Avaliacao dos Regressores na Etapa de Teste com Dados Simulados

Volume do Reservatério | Modelo de MAE [mL/h] - Dispositivo Intravenoso
de Medicamento [mL] | Regressor | Infusido Gravitacional | Bombas de Infusdo
125 PMC 43,2 18,6
LSTM 13,2 0,9
PMC 27,2 18,9
250 LST™ 143 0,9
PMC 34,3 13,7
>00 LSTM 19,7 1,7
PMC 67,8 9,1
1000 LSTM 22,2 1,7

Considerando os resultados apresentados na Tabela 8, pode-se observar que o re-
gressor com melhor inferéncia dos perfis de infusdo é o LSTM, para ambos os dispositivos
intravenosos. Como o LSTM alcangou os melhores resultados, as andlises seguintes con-
sideraram apenas este modelo.

Uma andlise visual dos perfis inferidos de entrega de medicamentos intravenosos
usando o modelo LSTM quando comparados com os valores simulados € apresentada nas
Figuras 2 e 3. Estas figuras apresentam gréficos de barras e Curvas de Dispersao, usando
perfis de liberacdo de medicamentos intravenosos, para ambas as infusdes: gravitacional
e com bombas.

Os gréficos de barras comparando os valores simulados e inferidos considerando
as infusOes gravitacionais sdo mostrados na Figura 2 parte (a) e considerando a bomba de
infusdo sdo mostrados na Figura 2 parte (b). Os eixos Y desses graficos apresentam os
valores da taxa de vazao e os eixos X apresentam o nimero de perfis de infusdo.

Os resultados apresentados nestes dois graficos ilustram que o regressor desenvol-
vido alcangou bons resultados ao modelar o comportamento da bomba de infusdo, con-
forme apresentado na Figura 2 parte (b). Por outro lado, a modelagem para infusdes gra-
vitacionais atingiu um resultado um pouco pior, conforme apresentado na Figura 2 parte
(a). Isso ocorre devido ao regime de liquido escoado, que caracteriza o comportamento do
perfil de liberacao do farmaco por infusdes gravitacionais [Lovich and Peterfreund 2017].

As curvas de dispersao dos perfis do dispositivo de infusao por infusdo gravitacio-
nal sdo mostradas na Figura 3 parte (a) e por bomba de infusdo sdo mostradas na Figura 3
parte (b). A figura 3 partes (a) e (b) t€m nos eixos Y o valor da taxa de infusdes simulada
e nos eixos X o valor da taxa de infusdo inferida pelo regressor.

Ao observar-se as curvas de dispersao apresentadas na Figura 3, ficam mais evi-
denciadas as diferencas das inferéncias realizadas, considerando-se os dois dispositivos
de infusdo. Pode-se observar que os resultados das dispersdes alcancados ao modelar
as bombas de infusdo, apresentados na Figura 3 (b), sdo mais precisos do que aqueles
resultados alcancados ao modelar infusdes gravitacionais, apresentados na Figura 3 (a).
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quando comparadas com a linha da perfeita dispersdo para os dois tipos de dispositivos
de infusdo. As andlises visuais permitem observar, ainda, que os modelos de inferéncia
para bombas de infusdo alcangaram bons resultados para toda a faixa de vazdo de 0 a
1000 mL/h. Ja o modelo de infusdo gravitacional alcangou bons resultados apenas para
as taxas dos escoamentos menores que 200 mL/h.

Os resultados alcangcados também foram avaliados por meio de Testes Estatisticos.
O T-Test, disponivel pela ferramenta SciPy, foi explorado [Virtanen and et al. 2020]. Este
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Teste considera a média de duas amostras independentes da estatistica descritiva. E um
teste bilateral para a hipdtese nula de que duas amostras independentes tém valores médios
idénticos [Feitosa Neto et al. 2019].

A ferramenta de biblioteca SciPy foi usada porque também € de cédigo aberto. O
teste estatistico usado é chamado de “ttest_ind_from_stats” nesta biblioteca. Para execu-
tar o T-Test, as médias e os desvios padrao das duas amostras sdo usados como entradas.
Assim, € retornado o valor p_value, que assume, em hipdtese nula, que as variacoes da
amostra sio iguais.

Na Tabela 9, os valores de probabilidades bicaudais da comparagao entre os perfis
de infusdo simulados e inferidos sdo apresentados para os dois tipos de dispositivos de
infusdo intravenosa. Considerando estes resultados, da Tabela 9 para o p_value, € possivel
concluir com Intervalo de Confianga de /C' = 95%, que a hipdtese nula, que define as
distribui¢des com os mesmos valores, ndo pode ser negada, pois, todos os valores p_valor
sdo maiores que 0, 05 [Virtanen and et al. 2020].

A Tabela 9 também apresenta o indice do coeficiente de correlacdo de Pearson
considerando os valores MAE dos perfis de infusdo inferidos e simulados, organizados
por seus volumes.

Os resultados da Tabela 9 mostraram que os modelos para infusdes gravitacionais
tiveram o pior desempenho. Os menores valores do coeficiente de correlacdo de Pearson
e probabilidade para as inferéncias dos perfis de libera¢do do farmaco foram produzidos
por infusdo gravitacional, considerando os volumes de 125 e 500 m L. Em volumes nomi-
nais com a menor quantidade de medicamento no reservatorio, portanto, em decorréncia
da menor pressao hidrostética, reservatério de medicamento com menor quantidade de 1i-
quidos, estdo sujeitos a uma menor acdo da forca de gravidade, devido a altura do liquido.

As variacdes tipicas mostradas na Tabela 8 e na Figura 2 partes (a) e (b), estdo
dentro dos limites praticados para distribui¢cao de medicamentos e também lidam com os
requisitos dos padrées normativos para variagdes nas taxas de vazio para as entregas de
medicamentos intravenosos [NBR 60601-2-24 2015].

Tabela 9. Analise de Correlagao de Pearson e Probabilidade para o Modelo LSTM.
Volume | Infusdo Gravitacional Bombas de Infusao
[mL] | Correlagdo | p_value | Correlagdo | p_value
125 0.876746 | 0.982197 | 0.999422 | 0.992866
250 0.882168 | 0.981955 | 0.988709 | 0.995942
500 0.955338 | 0.959878 | 0.991741 | 0.991867
1000 0.957702 | 0.946022 | 0.999871 | 0.995504

Assim, como mostrado na Tabela 8 e Tabela 9 e na Figura 2 e Figura 3, pode-se
concluir que as inferéncias relacionadas as bombas de infusao tiveram um erro menor,
do que as alcancadas para as infusdes gravitacionais. Portanto, os resultados obtidos
permitem verificar o potencial da modelagem MLP e LSTM, como método de apoio na
implementagdo da automacao de dispositivos de terapia por infusao.
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3.2. Resultados da Avaliacao Explorando o Conjunto de Dados Reais

Nesta avaliacdo da aplicacdo explorando o conjunto de dados reais, que nunca foram
manipulados nas fases de Treinamento e Teste, o objetivo é uma andlise qualitativa dos
resultados da inferéncia, utilizando o modelo de regressor LSTM. Lembrando que nesta
aplicagdo com dados reais, o regressor LSTM ja foi avaliado. Assim, essa andlise ca-
racteriza as alteragdes nos perfis de entrega dos medicamentos intravenosos, que serao
disponibilizados aos profissionais de saude.

Nesse sentido, a modelagem do regressor LSTM foi concebida a partir de dados
simulados que compdem uma gama de combinagdes nas variacdes das taxas praticadas
dos perfis das infusdes intravenosas e das quantidades de medicamentos administradas
para ambos os dispositivos médicos por infusdes gravitacionais e por bombas.

Assim, na Figura 4, sdo apresentadas as identificagdes dos perfis reais das infu-
sOes, seja na parte (a) para Bomba de Infusdo e na parte (b) para Infusao Gravitacional.
Onde na Figura 4, o eixo Y indica os valores da velocidade das taxas de infusdo em
mL/h, o eixo X mostra a dura¢do das infusdes em horas e o escopo da Figura, as caixas
de texto informam os valores dos perfis infusdes e os volumes nominais de cada infusao
intravenosa (rétulo Real) organizados por sequéncia numérica.

Perfil Inferido (3
h 163.0 mi/n o Perfil Inferido (4 e Perfil Inferido (4

210 210

® Rotulos Reais (1,2,34) £ [@) 250 mL * Rétulos Reais (1,2,3.4)
190 *  Perfil Inferido (1) 190 5 ® Perfil Inferido (1)

® Perfil Inferido (2) ® Perfil Inferido (2)
170 % g 170 Perfil Infendo (3%

—
w
o

1507 g’ (3) 500 mL
147.0 mL/h

130

—
w
(=]

—
=
o

110

{4) 500 mL
e | 955 ML o0 = J‘N

Velocidade da Taxa do Perfil de Infusdo em mL/h
Velocidade da Taxa do Perfil de Infus&o em mL/h

==
90 - (4) 1000 mL
(1) 125 mL sy, 64.0 mUh
70| T [ S mm (3) 500 mL 70 ity
52.2 ml/h
50/ ™= — 50
30 30 {1) 125 mL
N 22.0 mUh
10 : : 10 : :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 123456 78 9101112131415
Duragéo das Infusbes em Horas Duragéo das InfusGes em Horas
(a) Bomba de Infuséo (b) Infuséo Gravitacional

Figura 4. Avaliagcédo do Estudo de Caso das Inferéncias dos Perfis de Infusdes.

Considerando a Figura 4, podemos ver que as inferéncias das taxas de infusdo da
Bomba de Infusao tiveram um melhor desempenho com as inferéncias feitas por infusdes
gravitacionais; os resultados sdo esperados, considerando que as bombas de infusdo tém
como finalidade um melhor desempenho na administracdo de medicamentos intraveno-
sos [Lovich and Peterfreund 2017].

Nesse sentido, os profissionais de saide com acesso as informagdes sobre as in-
fusdes praticadas (Perfil Inferido), por exemplo, a ilustracdo da Figura 4, podem verificar
a prescri¢ao médica com o registro visual da infusdo intravenosa realizada. Além disso,
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o préprio profissional médico pode questionar/verificar se sua prescricdo para a infusao
intravenosa manteve o curso durante a duracio da medicacdo intravenosa.

4. Conclusao

Este artigo apresentou uma avaliagdo do desempenho do Aprendizado de Méaquina na
inferéncia de perfis de infusdo intravenosa. Mais especificamente, o objetivo principal
deste trabalho foi avaliar a utilizacdo de dois métodos de regressdao: MLP e LSTM. A
perspectiva com os resultados obtidos é promover melhorias nos procedimentos de in-
fusoterapia, que até o momento apresentam alta incidéncia de eventos adversos em seu
funcionamento.

O acompanhamento e o registro dos perfis de infusdo para administragdo de medi-
camentos intravenosos tém o potencial de reduzir os eventos adversos, uma vez que esses
procedimentos no dia a dia do hospital ainda nio sdo realizados sob inspec¢ao automati-
zada. Entdo, uma solucao capaz de descobrir e registrar de forma autdénoma o volume e a
taxa dos perfis de infusdo pode contribuir para reduzir os eventos adversos e melhorar o
tratamento do paciente.

A contribui¢do deste trabalho € introduzir um novo conceito na avaliacdo dos pro-
cedimentos de tratamento por infusoterapia, aprimorando e qualificando a tomada de de-
cisdo e os recursos tecnoldgicos dos profissionais de satide em procedimentos de infusao
intravenosa.

As avaliacdes dos modelos de inferéncia mostraram que o modelo de regressao
LSTM foi o método que apresentou os melhores resultados para ambos os dispositivos
de infusdo intravenosa. Portanto, a andlise estatistica realizada permitiu concluir que os
perfis inferidos sd@o semelhantes aos simulados para ambos os dispositivos de infusdao
intravenosa.

Os resultados foram considerados promissores € apontam para a continuidade
desta pesquisa. A expectativa € gerar novas abordagens para identificar perfis de infu-
sdo intravenosa, contribuindo para o desenho de sistemas de Engenharia Biomédica para
monitoramento autdbnomo dos processos de liberagdo de medicamentos intravenosos.
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