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Abstract. The usage of Deep Learning techniques has become even more
frequent in medical research due to the possibilities that it offers to improve the
quality of Clinical Decision Support. Several conventional prognostic models
have been used in Intensive Care Units (ICU) to evaluate the risk of death.
However, those models still cannot accurately predict that risk. For this reason,
the aim of this article is to offer a model based on Deep Learning to predict the
risk of mortality, especially in the fields of intensive care medicine, in order to
make healthcare more efficient. The model consists of a Convolutional Neural
Network that is divided into five stages, which contain nine hidden layers. In the
proposed model we use quantitative methods in its processes. An experimental
approach is given when comparing the predictive power of the proposed model
to one of the most used models for predictions in ICU, the APACHE I1. The data
used were extracted from medical records available in the Multiparameter
Intelligent Monitoring in Intensive Care Il (MIMIC III) database. In order to
evaluate the performance of the models, measures of accuracy, sensitivity,
specificity and Area Under the ROC Curve (AUC) were used. After comparing
the performance of the proposed model to the APACHE II, the proposed model
presented positive results as it reached an AUC of more than 0,80, whereas the
APACHE Il reached an AUC of 0,71.

Resumo. Cada vez mais, pesquisas na drea da medicina vém utilizando a
técnica de Deep Learning na tentativa de melhorar a qualidade dos sistemas de
Apoio a Decisdo Clinica. Diversos indices progndsticos convencionais sao
utilizados em Unidades de Terapia Intensiva (UTIs) para avaliar o risco de
morte. Entretanto, esses indices ainda ndo conseguem prever com precisdo o
risco de morte. O objetivo deste trabalho é apresentar um modelo baseado em
Deep Learning, na drea de medicina intensiva, para a predicdo do risco de
morte, a fim de tornar a decisdo terapéutica mais eficiente. O modelo de
predicdo proposto é formado por uma Rede Neural Convolucional (RNC)
dividida em cinco estdgios e contendo nove camadas ocultas. Neste trabalho,
de abordagem quantitativa, é dado um enfoque experimental através da
comparagdo do poder preditivo do modelo proposto com um dos modelos de
predicdo mais utilizados em UTIs, o Acute Physiology and Chronic Health
Evaluation Il (APACHE 1I). Os dados utilizados foram obtidos através da
extracdo de informagoes contidas em registros médicos da base de dados
Multiparameter Intelligent Monitoring in Intensive Care Il (MIMIC III). Para
avaliar o desempenho dos modelos foram utilizadas as medidas de acurdcia,



sensibilidade, especificidade e drea sob a curva ROC (AUC). Comparando o
desempenho do modelo proposto com o APACHE II, observou-se que ele
apresentou bons resultados ao atingir AUC acima de 0,80, enquanto o
APACHE II atingiu AUC de 0,71.

1. Introducao

De acordo com LeCun et al. (2015), diversas dreas como negdcios, ci€ncias e medicina
tém apresentado sucesso na utilizacdo dessa vasta disponibilidade de dados ao
empregarem a tecnologia de Machine Learning (Aprendizado de Mdquina) para andlise
de Big Data. Os autores relatam que Machine Learning tem aprimorado pesquisas
realizadas na internet, recomendacdes de amizades nas redes sociais e predicdo de texto
em smartphones. Sistemas utilizando Machine Learning também estdo sendo usados, com
alto grau de precisdo, para identificacdo automatizada de objetos em imagens,
processamento de linguagem natural e reconhecimento de padrdes.

Dentre as técnicas de aprendizado de madquina, os algoritmos de Deep Learning
(Aprendizagem Profunda) demonstram grandes avancos na extracdo automatizada de
representacdes com varios niveis de abstracdo a partir de dados complexos e sdo, portanto,
aplicaveis a diferentes dominios da ciéncia. Tais algoritmos sdo capazes de detectar
correlacbes existentes entre varidveis que ndo estdo aparentemente visiveis,
possibilitando indicar um padrdo ndo observado quando as varidveis sdo analisadas
isoladamente [LeCun et al. 2015].

Nesse contexto, o campo de Health Informatics (Informdtica em Sadde) tem alcancado
perspectivas importantes com a utilizagdo de Big Data. Novas possibilidades de obter e
registrar dados como Registros Eletronicos de Satde (RES), sensores eletronicos e
dispositivos mdveis, em conjunto com técnicas de Aprendizado de Madquina, estdo
tornando possivel o aprimoramento de diagnésticos e predicoes, qualificando o
tratamento e reduzindo custos [Herland et al. 2014].

O aumento de doencas cronicas e o envelhecimento populacional em escala global vém
contribuindo significativamente para a crescente demanda por medicina intensiva. Em
diversos paises do mundo, Unidades de Terapia Intensiva (UTIs) sdo as unidades
hospitalares onde a alocacdo de recursos material, humano e tecnolégico é fundamental
para a preservacdo da vida. Nesse cendrio, sistemas de Apoio a Decisdo Clinica (Clinical
Decision Support - CDS) ou Sistemas de Informacdo em Saidde (SIS) t€m sido
desenvolvidos, em nivel nacional e mundial, para auxiliar no processo de investigagao
médica, diagnostico, terapéutica e auxiliar no processo de tomada de decisdo. [Marin
2010]. Especificamente nas UTIs, com o objetivo de melhorar a alocagcdo de recursos e
na avaliac@o dos servicos prestados, foram desenvolvidos indices prognésticos a fim de
predizer a mortalidade e estimar a gravidade de doencas, visando aumentar a eficicia na
area de medicina intensiva [Neto et al. 2015].

Segundo Hissa et al. (2013), diversos indices prognésticos vém sendo utilizados na drea
de cuidados intensivos para predizer a mortalidade e estimar a gravidade da doenca: Acute
Physiology and Chronic Health Evaluation (APACHE 1I), UNICAMP II (Modelo da
Universidade de Campinas II), Simplified Acute Physiology Score II (SAPS II), Logistic
Organ Dysfunction System (LODS) e Sepsis Related Organ Failure Assessment (SOFA).
Conforme Moritz et al. (2005), no Brasil, o indice APACHE II € usado desde 1985 para



calcular probabilidade de 6bito hospitalar. De acordo com os autores, esse indice
progndstico € um dos escores mais utilizados no mundo como preditor de mortalidade,
sendo de f4cil e rapida execucdo. O escore APACHE II requer a utilizacdo de varidveis
fisiolégicas, laboratoriais, idade, status neuroldgico e presenca de comorbidades.

Entretanto, Pirracchio et al. (2015) relatam que apesar de varios indices progndsticos,
incluindo o APACHE II, terem sido desenvolvidos e aperfeicoados ao longo dos anos,
estes escores ainda ndo conseguem prever com precisdo o risco de morte. Diante dessa
limitagdo, técnicas de Aprendizado de Maquina aplicadas a Big Data na édrea da saude,
em especial a técnica de Deep Learning, oportunizam o desenvolvimento de novos
algoritmos preditores, visando obter melhores resultados na predi¢do do risco de morte
em UTIs [Deo 2015, Lecun et al. 2015].

A implementagdo de um projeto para a andlise de Big Data (Big Data analytics) na drea
da satdde envolve a adocdo de uma sequéncia de passos que constituem um pipeline de
processamento de informagdes de satde (Figura 1) [Fang et al. 2016]. O objetivo principal
desse pipeline é explorar padrées significativos que possam ser encontrados ao analisar
grandes volumes de dados, seguindo os seguintes passos: capturar grandes volumes de
dados, armazenar os dados brutos capturados, compartilhar adequadamente os dados,
analisar os dados (pré-processamento, selecdo de varidveis, aplicacdo de técnicas de
Machine Learning para gerar conhecimento), procurar por padrdes de informagdes e dar
suporte a decisdes clinicas.
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Figura 1 - Pipeline de processamento de informacodes de saude

Nesse ambito, o presente trabalho busca apresentar um modelo para aplicac@o da técnica
de Deep Learning na predi¢do de mortalidade em UTIs, oportunizando uma decisdao
terapéutica mais eficiente e assim reduzindo as chances de erros na drea de medicina
intensiva. Este trabalho apresenta um enfoque experimental através da comparacdo do
poder preditivo de um dos indices progndsticos convencionais mais utilizados em UTISs,
o escore APACHE II, com um modelo preditivo utilizando Deep Learning.

O artigo estd organizado em 8 secdes. A secdo 2 apresenta o referencial tedrico contendo
a revisdo bibliografica que traz embasamento para o presente artigo. Na secdo 3 sdo
apresentados alguns trabalhos relacionados. As secdes 4 e 5 descrevem, respectivamente,
o modelo proposto e sua implementacdo. Na secdo 6 sdo apresentados os resultados
obtidos que sdo discutidos na se¢do 7. Por fim, a secdo 8 traz as conclusdes acerca do
modelo proposto.



2. Fundamentacao Tedrica

O termo Deep Learning (Aprendizagem Profunda) € um conceito emergente que vem
apresentando grandes avancos na solucdo de problemas hd muitos anos tratados pela
comunidade de inteligéncia artificial. Algoritmos de Deep Learning permitem ao
computador aprender conceitos complexos a partir de conceitos mais simples. Essa
abordagem ja demonstrou sucesso empirico em uma série de aplicagdes como visdo
computacional e processamento de linguagem natural [Bengio et al. 2013].

Embora seja, muitas vezes, desafiador treinar de forma eficiente arquiteturas profundas,
elas tém sido objeto de diversas pesquisas, pois apresentam duas vantagens importantes:
promovem a reutilizacdo de recursos e podem levar a compressdes progressivamente
mais abstratas nas camadas mais altas. A capacidade de construir miltiplos niveis de
representacdo estd relacionada com a profundidade da arquitetura. Em circuitos
profundos, o nimero de caminhos, ou a forma de reutilizar diferentes partes dele, cresce
exponencialmente com a profundidade, permitindo que, mudando a defini¢do do que cada
nodo pode calcular, a profundidade do circuito seja alterada [Bengio et al. 2013].

Uma Rede Neural Convolucional (RNC) € um tipo de rede neural de multiplas camadas
com arquitetura profunda, inspirada no funcionamento biolégico de processamento de
dados visuais, que utilizam a operacdo de convolu¢do ao invés da multiplicacdo de
matrizes em pelo menos uma das camadas. RNCs vém sendo amplamente utilizadas pela
comunidade da computacao, alcancando resultados préaticos muito positivos (veiculos e
robds autdnomos), e apresentando o maior sucesso no tratamento de problemas
envolvendo detec¢do, segmentacdo e reconhecimento de objetos em imagens [Lecun et
al. 2015].

Convolucdo € um tipo especializado de operacdo linear, que combina operagdes para
extrair (filtrar) determinadas informag¢des de um conjunto de dados. Essa operacao possui
caracteristicas importantes que permitem melhorar o desempenho do Aprendizado de
Maiquina: conectividade esparsa e compartilhamento de pardmetros [Goodfellow et al.
2016].

3. Trabalhos relacionados

As técnicas de Machine Learning t€m sido aplicadas na drea da satide com o objetivo de
antever a evolucdo do estado de saidde dos pacientes. Os modelos desenvolvidos tém por
objetivo aprimorar os resultados obtidos pelos indices progndsticos comumente
empregados com o mesmo proposito, como os escores APACHE II, SOFA, EWS (Early
Warning Score), NEWS (National Early Warning Score) e MEWS (Modified Early
Warning Score) [Hissa et al. 2013]. Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos que
propdem solugdes algoritmicas, baseadas em andlises de dados por meio de técnicas de
Machine Learning, para esse problema.

Na tentativa de buscar preditores de mortalidade hospitalar mais precisos, aplicado a
pacientes internados em UTIs, Pirracchio et al. (2015) apresentam uma nova proposta
utilizando Machine Learning. O projeto denominado Super ICU Learner Algorithm
(SICULA), visa melhorar a predicdo em relacdo aos escores convencionais como O
APACHE II, SOFA e SAPS II. A técnica empregada chamada de Super Learner (SL) é
uma técnica do tipo Ensemble Machine Learning que utiliza diversos algoritmos para



obter um melhor desempenho de predi¢cdo dentro de um conjunto de algoritmos
determinados. De acordo com os autores, o estudo demonstrou uma melhor performance
ao analisar a Area sob a curva Caracteristica de Operagdo do Receptor (AUROC) do
algoritmo SL (0,85 versao 1 e 0,88 versdo 2) em comparagdes aos escores SOFA (0,71),
SAPS 1II (0,78), SAPS II-adaptado (0,83) e APACHE II-adaptado (0,82).

Com o objetivo de identificar precocemente o risco iminente de morte de um paciente,
Ghosh et al. (2017) desenvolveram um preditor chamado de Early Deterioration Indicator
(EDI), que busca detectar sinais de deterioracdo aguda do paciente através de mudangas
sutis nos sinais vitais. Segundo os autores, muitas vezes essas pequenas variacdes passam
desapercebidos pelas escalas de alerta baseadas em atribui¢do ponderada de pontos Early
Warning Score (EWS). O EDI utiliza uma abordagem baseada em dados (data-driven
approach) para obter um maior desempenho preditivo em relacdo aos escores EWS mais
amplamente utilizados, o MEWS e o NEWS. Utilizando o algoritmo de classificacdo
probabilistica Naive Bayes, o EDI apresentou melhores resultados na previsdao de
deterioracdo (EDI AUROC: 0,6504/ 0,8418, NEWS AUROC: 0,572/0,7649, MEWS
AUROC 0,5552/0,7565).

Em Eskofier et al. (2015), é apresentado um estudo combinando o grande volume de
dados fornecidos por sensores vestiveis, chamados de wearables (sistemas que combinam
giroscopios e acelerometros), e RNCs para a classificagdo automatizada de disttirbios do
movimento, como a Doenca de Parkinson. De acordo com os autores, a0 comparar com
algoritmos de Machine Learning padrao, o algoritmo Deep Learning foi o que apresentou
melhor desempenho, atingindo acurédcia de 90,9%. Dentre os ou outros algoritmos, o
AdaBoost.M1 apresentou maior acurécia, 86,3%, e o pior algoritmo foi o kNN, atingindo
67,1%.

4. Modelo Proposto

Conforme apresentado no referencial tedrico, RNCs sdo formadas por uma série de
camadas empilhadas, agrupadas em diferentes funcoes (estdgios). Os primeiros estagios
sdo formados por dois tipos de camadas: a camada de convolucdo e a camada de
subamostragem (pooling layer). As camadas de convolucdo t€ém a fungdo de extrair
caracteristicas locais para a formac¢do do mapa de caracteristicas (feature maps), através
de um filtro bidimensional (kernel) que € deslizado por toda a entrada (Figura 2) e seus
parametros (pesos) sdo ajustados automaticamente ao longo do aprendizado. As
operagdes de convolugdo sao acompanhadas de uma fun¢do de ativacdo, como a Rectified
Linear Units (ReLU). A ReLLU é um tipo de funcdo de ndo-linearidade, utilizada em
arquiteturas Deep Learning por proporcionar uma aprendizagem mais répida [Nair and
Hinton 2010].

A camada de subamostragem € responsdvel por mesclar, semanticamente, caracteristicas
semelhantes, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade (tamanho da entrada) na
camada seguinte. Outra fun¢do da camada de subamostragem € tornar a rede invariante a
pequenas distor¢des na entrada. Uma camada tipica de subamostragem € a Max-pooling
(Figura 2), que consiste em capturar e transmitir o valor mais significativo (méximo de
ativacdo) de determinada regido da entrada. Apds as camadas de convolugdo e
subamostragem, sdo acrescentadas duas ou trés camadas totalmente conectadas (RNAs
com ReL.U) e, por fim, uma camada de saida onde € realizada a classificacdo final, que é



ativada pela Fungdo Sigméide no caso de classificacdes bindrias (0 ou 1) [Jarrett et al.
2009].
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Figura 2 — Convolucéao e Max-pooling: processo de subamostragem para
determinar a maxima ativacao das regides de entrada

Diante do exposto, o0 modelo de Deep Learning proposto neste projeto (Figura 3) € uma
RNC, tendo como base a arquitetura utilizada por Eskofier et al. (2015), em que os autores
aplicaram RNC para deteccdo da Doenga de Parkinson a partir de dados capturados por
sensores de movimento, obtendo resultados promissores. A arquitetura do modelo
proposto ¢ formada pelos seguintes estdgios: 1 camada de entrada; 2 estdgios formados
por camadas de convolucdo, ReLU e Max-Pooling; 2 camadas totalmente conectadas
(RNA com ReLU); 1 camada de saida utilizando a fun¢do Sigmdide.

1¢ estagio 2° estagio 3° estagic 4° estagic 5° estagic

Figura 3 — Modelo proposto para predicao de mortalidade baseado em Deep
Learning

Diversos frameworks (conjunto de bibliotecas) para Deep Learning t€m sido
desenvolvidos nos ultimos anos. Dentre os mais populares estd o TensorFlow, um dos
frameworks mais recentes para desenvolvimento de aplicacoes Deep Learning.
Desenvolvido pelo Google, é uma ferramenta de cédigo aberto que foi construido para
ser flexivel, eficiente, extensivel e portavel. Possui uma interface completa em Python e
conta com uma comunidade crescente de usudrios e contribuintes [Angermueller et al.
2016].



5. Implementacao

Os experimentos foram realizados utilizando o framework TensorFlow (versao 1.0.1), a
interface Keras API (versdo 2.0.2), a linguagem de programacao Python (versao 2.7.10)
e a aplicacao web Jupyter Notebook (versdo 4.3.0), em um computador com processador
Intel Core i5 3.2GHz e 8GB de memdria RAM com sistema operacional MacOS (versao
10.12.3).

Os dados utilizados neste artigo foram obtidos através da extracdo de informacdes
contidas em registros médicos de pacientes adultos (com tempo de internacdo maior que
24 horas), ndo identificados, existentes na base de dados Multiparameter Intelligent
Monitoring in Intensive Care III (MIMIC III), versdao v1.4 [Goldberger et al. 2000,
Johnson et al. 2016]. Foram selecionados dois conjuntos de dados. O primeiro (D1) é
formado pelas varidveis consideradas na versdo padrao do escore APACHE II:
temperatura, pressdo arterial média, frequéncia cardiaca, frequéncia respiratdria,
oxigenacdo (FiO2, PaO2, PaCO2), pH arterial, sédio sérico, potdssio sérico, creatinina
sérica, hematdcrito, leucocitos, pontos na escala de coma de Glasgow e idade, exceto
problemas cronicos de satde. O segundo (D2) é formado pelas varidveis presentes no
primeiro conjunto mais 11 outras varidveis: peso na admissao, glicose, SpO2, plaquetas,
cloreto, hemoglobina, magnésio, pressdo arterial sist6lica, pressao arterial diastdlica,
CO2, pontos na escala de Braden. Em ambos os conjuntos a varidvel dependente (ré6tulo)
considerada foi a mortalidade durante a internacdo. Para cada varidvel, exceto idade,
foram considerados os valores minimo, médio e maximo apds a admissd@o na UTI, dos
registros de internacdes que continham valores ndo nulos em todas varidveis (D1 com 43
variaveis e D2 com 64 variaveis).

A implementacdo ocorreu em 4 passos. Primeiro, foi implementado e testado o modelo
de predicio com base no escore APACHE II, utilizando o conjunto de dados DI.
Segundo, foi implementada e treinada a versdo 1 (V1) do modelo proposto utilizando o
conjunto de dados D1. Para o treinamento da V1, cada entrada do conjunto de dados (43
varidveis) foi transformada em uma matriz 7x6 (Figura 4a), para tanto foi necessario
descartar uma varidvel. No terceiro passo, com o objetivo de considerar todas as varidveis,
a versao 2 (V2) foi treinada utilizando o mesmo conjunto de dados D1, onde cada entrada
foi transformada em uma matriz 9x9, tendo as bordas da matriz sido preenchidas com
valor “0” (Figura 4b). No quarto passo, com o objetivo de aumentar o desempenho do
modelo, a versdo 3 (V3) foi implementada e treinada utilizando o conjunto de dados D2
(64 variaveis), onde cada entrada foi transformada em uma matriz 10x10 e as bordas da
matriz também foram preenchidas com valor “0” (Figura 4c).

De acordo com Pinheiro e Collobert (2014), um método comum para evitar a perda de
dados € adicionar zeros no contorno da matriz de entrada, pois ndo altera a estrutura
espacial da entrada e preserva o tamanho original da entrada (¢ como adicionar um fundo
preto a uma imagem). Segundo os autores, aplicar a convolu¢do a uma imagem grande é
mais rdpido do que aplicar a mesma convolu¢@o em pequenos blocos.

A fim de assegurar a capacidade de generaliza¢do, o modelo foi treinado e testado
utilizando o método de validagdo Holdout [Angermueller et al. 2016]. O conjunto de
dados D1, contendo 12.919 entradas, foi dividido em 7.751 registros para treino, 1.292
para validacdo e 3.876 para avaliacdo. J4 o conjunto de dados D2, contendo 11.191
entradas, foi dividido em 6.715 registros para treino, 1.119 para validac¢ao e 3.858 para
avaliacdo.
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Figura 4 - Modelo de entrada dos dados em versao V1 (a), V2 (b) e V3 (c)

6. Resultados

Apo6s a implementacdo dos algoritmos necessdrios para a constru¢do e aprendizado do
modelo proposto e do escore APACHE II, foram realizados os testes de validacdo e
avaliacdo a fim de avaliar o poder preditivo do modelo quanto a mortalidade hospitalar.
A seguir sdo apresentados os resultados obtidos em relacdo a acurdcia, sensibilidade,
especificidade e a Area sob a curva ROC (AUC) de cada versdo (Tabela 1), assim como
o gréfico da curva de Caracteristica de Operacao do Receptor (curva ROC) (Figura 5).

APACHE Il V1 V2 V3
Conjunto de dados D1 D1 D1 D2
Acuracia 68,80% 90,40% 91,60% 91,80%
Sensibilidade 73,80% 68,40% 69,70% 75,00%
Especificidade 67,90% 94,70% 95,90% 95,10%
AUC 0,71 0,82 0,83 0,85

Tabela 1 - Resultados obtidos

Utilizando o conjunto de dados D1, as versdes V1 e V2 do modelo proposto apresentaram
maior acurdcia, especificidade e AUC (V1 =90.4%, 94.7%, 0,82 ¢ V2 = 91.6%, 95.9%,
0,83) em relacdo ao APACHE II (68.8%,67.9%,0,71), considerando o ponto de corte de
34 pontos (melhor resultado para o escore). J4 a sensibilidade foi maior no APACHE II
(73.8%). Utilizado o conjunto de dados D2, na versdo V3, observou-se maior acuricia
(91,8%), sensibilidade (75,0%) e AUC (0,85) em relacdo as versdes V1 e V2.
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Figura 5 - Curva ROC demonstrando o desempenho dos modelos V1, V2 e V3
em comparacao com o APACHE Il

7. Discussao

Os resultados mostraram que, utilizando a mesma base de dados D1, o modelo proposto,
versdo V2, apresentou desempenho 17% maior que escore APACHE 11, ao analisar a 4rea
sob a curva ROC, e acuricia 33% maior. Entretanto a sensibilidade foi 6% menor.
Comparando as versdes V1 e V2, foi possivel observar desempenhos semelhantes,
melhora de 1% na versao V2 em funcdo da varidvel excluida em V1. Os resultados
ilustram que o poder do modelo proposto (V1 e V2) de identificar casos positivos
(sensibilidade) foi semelhante do escore APACHE II, mas apresentou capacidade
superior de ndo predizer casos positivos equivocadamente (especificidade). Quando
analisado o desempenho do modelo proposto, utilizando o conjunto de dados D2
(contendo 49% mais varidveis para cada entrada e 13% menos entradas, representando
29% mais dados) a versdo V3 obteve desempenho superior em relagdo as demais versoes,
alcancando AUC de 0,85 e 75% de sensibilidade. Segundo Cardoso e Chiavone (2013),
quando analisados, os indices progndsticos devem ter valores acima de 0,70 na 4rea sob
a curva ROC, sendo considerados bons, valores acima de 0,80 e excelentes acima de 0,90.
Os autores também atribuem diferencas entre valores encontrados em diferentes estudos,
ao perfil da base de dados e as caracteristicas particulares de atendimento e protocolos de
cada hospital.

Também foi possivel observar a capacidade da RNC aprender com dados brutos, isto €,
nao houve a necessidade de realizar nenhum tratamento para corre¢cdo de dados
discrepantes ou incorretos. RNCs exploram o conhecimento da estrutura espacial da
entrada, sendo tolerantes a pequenas distor¢des. Todavia, os autores apontam o tamanho
e a qualidade do conjunto de treino como os principais fatores que alteram a qualidade de
um sistema aprendido [Simard et al. 2003].

Como desvantagem do modelo proposto, € importante destacar que, segundo Eskofier et
al. (2015) e Fang et al. (2016), na drea da medicina, redes neurais sdo vistas como uma
caixa-preta, isto €, a estrutura da rede, resultante do treinamento, ndo possui uma
interpretacdo direta. De acordo com os autores, a falta de transparéncia do modelo



dificulta a obtencdo de conhecimento a partir da estrutura da rede aprendida, em geral
sendo avaliados somente os resultados das predi¢des.

8. Conclusao

Técnicas de Deep Learning, combinadas com o fendmeno conhecido como Big Data, tém
obtido importantes avang¢os na busca por padrdes ocultos em grandes quantidades de
dados. Nesse sentido, cada vez mais, pesquisas na drea médica vém utilizando Deep
Learning para melhorar a qualidade dos sistemas de informagdo em satide. Atualmente,
diversos indices progndsticos convencionais sdo utilizados em UTIs para avaliar o risco
de morte.

Nesse contexto, foram realizados estudos, pesquisas e implementagdes a fim de propor
um modelo para aplicacdo da técnica de Deep Learning na predicdo de mortalidade em
UTIs. Comparando o desempenho do modelo proposto, empregando RNCs, com o escore
APACHE 11, foi possivel concluir que, apesar do estudo apresentar algumas limitagdes,
o modelo apresentou bons resultados ao superar o APACHE II, com AUC acima de 0,80
em todas versdes, demonstrando ser uma alternativa promissora na pratica clinica.

Ainda que os resultados sejam animadores, € necessdrio abordar as limitacdes deste
trabalho. Primeiro, a auséncia da varidvel problemas cronicos de saide pode ter afetado
o poder preditivo do modelo. Isso ocorreu por essa informagdo ndo estar diretamente
disponivel na base de dados MIMIC-III. Em segundo lugar, o fato da base de dados provir
de um tnico hospital poderia impactar na capacidade de generalizacdo do modelo, embora
os dados tenham sido coletados de diferentes UTIs. Por fim, as limita¢cdes dos recursos
computacionais impediram a implementacdao de um modelo mais profundo e complexo,
como a GoogLeNet que é composta por mais de cem camadas e contendo nove estagios
de convolucdo [Szegedy et al. 2015].

Com base nos resultados e nas limitagdes expostas, € possivel fazer algumas proposicoes
para trabalhos futuros com o intuito de melhorar o desempenho da técnica de Deep
Learning: aumentar a base de dados, expandir o conjunto de varidveis, validar
externamente o modelo em diferentes populacdes, utilizar uma arquitetura mais profunda
como a GooglLeNet, implementar a visualizacdo grafica dos dados, interpretar a estrutura
da rede aprendida e a parceria com pesquisadores da drea médica. Também € possivel
propor o emprego do modelo para a predi¢des de doencas como diabetes, sepse, infarto e
Alzheimer.
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