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‘O sucesso € a soma de pequenos
esforgos repetidos dia apds dia.” (Robert
Collier)



RESUMO

A busca pela melhoria da utilizacdo dos recursos hospitalares tem sido
motivada por um conjunto de fatores, como por exemplo o aumento na demanda de
procedimentos cirdrgicos ou o humero limitado de leitos hospitalares. Neste sentido,
0S pacientes que necessitam de tratamentos especiais ou de um procedimento
cirdrgico, acabam submetidos a uma grande fila de espera, que infelizmente podem
levar ao 6bito. Portanto, o presente trabalho tem por objetivo propor modelos de
machine learning para a previsao de desocupacado de leitos de enfermarias e de
unidades de terapia intensiva para portadores de doencas -cardiovasculares
congénitas, facilitando o planejamento da utilizacdo dos leitos e o esquema de
agendamento de cirurgias. Os dados levantados foram coletados por intemédio do
mapeamento de processos, referentes a variaveis qualitativas e quantitativas, de
modo a possibilitar a otimizacdo da gestdo dos leitos hospitalares e a aumentar o

numero de atendimentos com 0S mesmos recursos.

Palavras-chave: gestéo de leitos hospitalares; modelos de machine learning para

previsdo; modelos de aprendizagem de maquina.



ABSTRACT

The search for improved use of hospital resources has been motivated by a
number of factors, such as the increased demand for surgical procedures or a limited
number of hospital beds. In this regard, patients who need special treatment or a
surgical procedure, end up being subjected to a long queue, which unfortunately can
lead to death. Therefore, this study aims to propose an artificial neural network model
to predict the vacancy of beds in wards and intensive care units for patients with
congenital cardiovascular diseases, facilitating the planning of the use of beds and the
scheduling of surgeries. The gathered data will be collected through the database and
process mapping, referring to qualitative and qualitative variables, in order to make
possible the optimization of the bed management and increase the number of attended

patients with the same resources.

Keywords: bed management; artificial neural network model; machine learning

models.
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1 INTRODUCAO

A cardiopatia congénita é definida como uma ma-formacéao do coracdo e dos
grandes vasos, presente desde o nascimento, que decorre por volta da 82 semana de
gestacdo, no momento da formagao do coracao do bebé. Trata-se da segunda maior
causa da mortalidade infantil no mundo; € responséavel por 3% a 5% das mortes no
periodo neonatal e representa, aproximadamente, 40% das doencas congénitas.
(BRAUNWALD; ZIPES; LIBBY, 2013; AMORIM, et al., 2008; SANTANA, 2000)

Estima-se que entre as 130 milhdes, em média, de criancas nascidas por ano
no mundo, 1% apresenta algum tipo de cardiopatia congénita. No Brasil, sé&o
registrados em média 2,9 milhdes de nascidos vivos por ano, ou seja, cerca de 29 mil
criancas apresentam algum tipo de cardiopatia congénita anualmente (DATASUS,
2017).

Por conta da gravidade das doencas e da urgéncia em realizar algum
procedimento cirdrgico logo ap0s o nascimento, cerca de 70% dos recém-nascidos
precisam de algum tipo de procedimento ainda no periodo neonatal, sujeitos a
grandes filas de espera nos hospitais. Infelizmente criangas vao a Obito antes mesmo
de serem convocadas a uma cirurgia, portanto uma boa gestédo de leitos hospitalares
e fundamental para a diminuicdo do tempo de espera e reducdo do indice de

mortalidade.

Segundo Barakat (2004), a falta de leitos € um problema de grande relevancia
gue contribui com a superlotagdo das emergéncias, dificultando o atendimento e
internacdo, provocando insatisfacdo dos pacientes que necessitam do servigco e

causando esperas prolongadas.

De acordo com Fernandes (2010), o objetivo principal da unidade de tratamento
intensivo (UTI) é suprir as necessidades dos pacientes que estdo com elevado risco
de 6bito, porém algumas vezes pode ser usada de forma indevida, ocupando vagas

nao necessarias e, consequentemente, utilizando recursos de forma inadequada.

Verifica-se que os erros médicos sdo mais provaveis de ocorrer devido a baixa
gualidade da informacdo no quesito de ter muitos dados divergentes para tentar
estimar padrdoes de ocupac0Oes futuros, conforme afirmam os autores Littig e Isken
(2007).
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Taraboulsi (2009) menciona em seu livro sobre o objetivo da implementacéao

dos sistemas de gestéo hospitalar.

O objetivo dos sistemas de gestéo hospitalar é otimizar todos os processos
desempenhados pela instituicdo de salde, que representa ganho da
gualidade dos servicos hospitalares, maior visdo estratégica e maior
eficiéncia tatica e operacional e, essencialmente, adequado apoio a gestéo
da relagcdo com os clientes em todos os pontos de negocios. (TARABOULSI,
2009, p. 165).

Com o avanco dos sistemas de informacdo e da tecnologia, a comunicagao
entre os diversos setores de uma instituicdo se tornou muito mais facil e rapida. A
melhoria dos processos, velocidade de entrega e organizacdo do ambiente de
trabalho foi inevitavel e tem avancado cada dia mais. Robds realizam as tarefas, que
antes eram realizadas por seres humanos, de forma rapida e mais precisa. A busca
por fazer com que maquinas realizem as funcdes que s6 o cérebro humano era capaz

deu inicio ao surgimento da inteligéncia artificial.

Foram observadas as primeiras manifestacfes elétricas de neurdnios
biolégicos no século 19 por DuBois Reymond. Os sistemas nervosos biolégicos tém a
propriedade de aprender uma funcdo, de modo que € possivel ensinar uma funcgéo

até que uma rede artificial a aprenda (KOVACS, 2006).

As redes neurais artificiais possuem a capacidade de gerar saidas adequadas
para entradas que antes eram inexistentes, por meio do modelo de aprendizagem.
Com isso, as redes neurais artificiais sdo capazes de resolver problemas que antes

pareciam nao haver alguma solucdo (HAYKIN, 2001).

Segundo Haykin (2001), no comeco o modelo ndo é capaz de prever com
perfeicdo, por ndo ser capaz de preencher algumas lacunas, assim ele comeca com
suposicoes e depois a base é realimentada, permitindo que va aperfeicoando o

conhecimento e obtendo previsdes mais assertivas.

1.1 JUSTIFICATIVA DO TEMA

Recém-nascidos com cardiopatia congénita demandam cuidados especiais dos
médicos, enfermeiras e dos leitos hospitalares, como monitorizacdo da funcéo

cardiaca, oxigenacdo e acumulo de liquidos. O tempo se torna um fator importante
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para eles, pois cerca de 30% dos neonatos vao a 6bito por insuficiéncia cardiaca ou
crises de hipoxia (SANTANA, 2000).

Por conta das longas filas de espera para uma cirurgia cardiaca, alguns
guadros clinicos apresentam piora ou vao a 0bito antes da realizacéo do procedimento
cirirgico. Uma melhor gestdo de leitos da UTI pediatrica e uma previsdo mais
assertiva de quando um paciente tera alta, diminuird o tempo de espera nas filas,

aumentando as chances de os recém-nascidos obterem um tratamento adequado.

1.2 OBJETIVO GERAL

Propor um modelo de rede neural artificial para a previsdo de desocupacéao de
leitos de enfermarias e de unidades de terapia intensiva para portadores de doencas
cardiovasculares congénitas, facilitando o planejamento da utilizacdo dos leitos e 0

agendamento de cirurgias.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Mapear os processos e coletar dados a fim de utiliza-los como variaveis
guantitativas e qualitativas;

¢ Identificar os modelos de redes neurais artificiais que apresentem melhor
acuracidade;

e Desenvolver o modelo selecionado na linguagem de programacéao python.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Qualquer alteracdo durante a formacéo do feto, na gestacao, pode acarretar de
pequenas assimetrias até defeitos maiores com méas-formacdes estéticas e funcionais
de vérios 6rgdos como no coracdo, pulmao, rins etc. Podem decorrer de fatores
genéticos como também de fatores ambientais e, normalmente, a maior parte delas
sdo identificadas nos trés primeiros meses de gestacdo no exame pré-natal
(BOTELHO, 2001).

Segundo Yaakov et al. (2006), em média, de 3% a 5% dos nascidos vivos
apresentam algum tipo de doenca congénita e, no Brasil, representa a segunda maior

causa de mortalidade no periodo neonatal (DATASUS, 2017).

2.1 CARDIOPATIA CONGENITA

Uma doenca cardiaca congénita (DCC) € uma anormalidade estrutural do
coracao ou de grandes vasos sanguineos intratoracicos que tenham ou possam ter
significancia funcional (MITCHELL, KORONES, BERENDES, 1971). De acordo com
Triedman e Newburguer (2016), a DCC é a ma-formacao congenital mais comum e a

segunda maior causa de mortalidade entre os recém-nascidos.

Essa comorbidade pode ser dividida entre ciandticas e aciandéticas, o que
significa que o afetado pode ter méa oxigenacdo do sangue arterial (cianética) ou nao
(aciandtica). Born (2009) diz que a cianose aumenta o risco de mortalidade materna
e fetal em até 30% e que a cardiopatia congénita cianotica mais comum € a Tetralogia
de Fallot. Neste caso, a mortalidade € maior do que 4% na gestacéo de pacientes ndo
corrigidos cirurgicamente. Além da Tetralogia de Fallot, também existem a Anomalia
de Ebstien e a Sindrome de Eisenmenger entre as cardiopatias ciandticas mais

comuns.

Ainda de acordo com Born (2009), as cardiopatias congénitas acianéticas sao
mais comuns do que as cianéticas, sendo as de maior ocorréncia a comunicagao
interatrial (CIA) e a comunicacéo interventricular (CI1V). A CIA representa 35% de todos
os defeitos cardiacos congénitos (LOPES; MESQUITA, 2014) e as consequéncias
mais frequentes que ela gera séo a fibrilacédo atrial, embolia paradoxal e insuficiéncia

cardiaca.
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No caso das CIV, o quadro clinico é determinado pelo tamanho do defeito e
grau da hipertenséo arterial pulmonar (HAP). Se o defeito € pequeno, néo ha alteracao
hemodinamica importante, mas se o defeito é grande, as alteracées hemodinamicas
sédo intensas e a evolugcdo da gravidade pode vir acompanhada de insuficiéncia
cardiaca, arritmia, embolia paradoxal e endocardite infecciosa. Além da CIA e da CIV,
a persisténcia do canal arterial (PCA), a estenose pulmonar, a estenose aortica e a

coarctacdo da aorta também séo cardiopatias congénitas acianoticas (BORN, 2009).

Estudos mostram que algumas DCC’s podem mostrar uma tendéncia de acordo
com o sexo; persisténcia do canal arterial (PCA), anomalia de Ebstein da valvula
tricispide e comunicacdo interatrial (CIA) sdo mais frequentes em pessoas do sexo
feminino, enquanto a estenose da valva aodrtica, coarctacdo da aorta, sindrome de
hipoplasia do coracdo esquerdo, atresia pulmonar e tricispide, e transposicao de

grandes artérias (TGA) sao mais frequentes no sexo masculino. (BRAUNWALD, 2013)

2.2 FATORES QUE INFLUENCIAM FALTAS DE LEITOS DE UTI

No que se refere a assisténcia hospitalar do Sistema Unico de Satde (SUS),
verifica-se que ocorrem inumeros problemas devido a diversos fatores, sendo alguns
deles de maior impacto (JUSTOCANTINS, 2013).

Verifica-se que os erros medicos sdo mais provaveis de ocorrer devido a baixa
gualidade da informacdo no quesito de ter muitos dados divergentes para tentar
estimar padrdes de ocupacgOes futuros, conforme afirmam os autores Littig e Isken
(2007.

Segundo Rocco e Soares (2006), para que se possa ser mais assertivo no uso
de recursos hospitalares e dos leitos de UTI, deve-se melhorar o processo de triagem

na entrada do paciente, identificando a real necessidade de utilizacdo dos recursos.

Os autores Rocco e Soares (2006) citam, ainda, que o problema de falta de
leitos nas UTI’s acontece por varios lugares do mundo. No Brasil esta situacdo nédo se
encontra diferente, a demanda de pacientes com necessidades de utilizacdo das
unidades de terapia intensiva € muito maior do que a disponibilidade das mesmas. De
acordo com a recomendacao do Ministério da Saude presente na Portaria GM/MS n°.

1.631/GM, de 1 de outubro de 2015, estima-se que a necessidade de quartos de
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7

unidade intensiva é um percentual de 4% a 10% a mais que o total de leitos

disponiveis nos hospitais.

Conforme Azambuja (2014), os diversos fatores como a falta de profissionais
gualificados, a falta de equipamentos, a baixa remuneracdo, a utilizacdo de
medicamentos de baixa qualidade, bem como a inexisténcia dos servigos basicos em
muitas redes publicas de servicos de saude, pode ter grande influéncia na falta de

leitos.

Em 2006, o Instituto de Medicina Americano (IOM) apontou outros fatores,
como o0 aumento do namero de visitas, o encerramento de hospitais, as pressdes
financeiras e as ineficiéncias operacionais (BARRETT; FORD; WARD-SMITH, 2012).

O aumento do tempo de permanéncia no servico de emergéncia hospitalar é o
principal fator que causa a falta de leitos devido a superlotagéo, sendo abordado por
Basso (2009), Bittencourt e Hortale (2009).

Os fatores ndo-clinicos apresentam influéncias na prorrogac¢ao da utilizagéo de
leitos, mesmo no momento que o paciente jA se encontra liberado pelo hospital.
Existem situacdes em que os familiares tém dificuldades para buscar o paciente;
outras vez o paciente aguarda o laudo de um exame; e, outras vezes o paciente fica

por como preferéncias das equipes médicas (Bryan, Gage & Gilbert, 2006).

Dessa forma, verifica-se que a eficiéncia é impactada de forma negativa,

interferindo nos custos, na qualidade de atendimento e na adequacao dos cuidados.

2.3 PREVISAO DE DEMANDA

Segundo Ritzman e Krajewski (2004) uma previsao é uma avaliacao de eventos
futuros utilizada para fins de planejamento, sendo indispensavel para a determinacao
de que recursos sdo necessarios, para o planejamento dos recursos existentes e a
aquisicdo de recursos adicionais. As precisdes assertivas direcionam 0s
programadores e gestores a tomarem decisbes para realocacdo de recursos

eficientemente, promovendo uma reducdo nos tempos de producéo e estoques.

Ainda segundo Ritzman e Krajewski (2004) os métodos de previsdo podem se

basear em modelos matematicos que utilizam bases de dados passados, em métodos
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qualitativos que aproveitam a experiéncia gerencial, ou em uma combinagdo de
ambos. Eventos como campanhas promocionais, condicdes econdmicas e acdes de
concorrentes sao considerados como variaveis independentes. Uma variacdo e
combinacdo desses métodos sdo valiosas para a estimativa futura dos tempos de

processamento e dos efeitos da curva de aprendizagem.

De acordo com Corréa e Corréa (2012), para 0os processos decisoérios é preciso
ter uma boa “visdo” do futuro, obtida a partir de processos de previsdo. Para apoiar
essas decisOes se faz necessario que as previsdes apresentem diferentes horizontes.
Quando se considera um horizonte de curto prazo tem-se decisbes de inércia
pequena, que faz uso de poucos recursos e gera menos gastos, sendo que uma
decisdo errdnea ndo é tdo relevante. Em um horizonte de médio prazo tem-se uma
inércia média e em um horizonte de longo prazo tem-se decisfes de inércia grande,
gue demandardo um numero maior de recursos e, consequentemente, um impacto

maior em decisfes equivocadas.

hoje
: Horizontes de planejamento o
| i | tempo
l Curto prazn > ] :
| ___Médio prazo >
! Longo prazo h
decistes Efeitos da Efeitos da Efeitos da
decisdo A decisdo B decis@o C
A - " .:-"""--.-' .-r""-’
B — —
p . R

Figura 1: Horizontes de planejamento.
Fonte: Corréa e Corréa, 2012.

Previsdes séo resultantes de um conjunto de atividades que incluem: a coleta
de informacgdes relevantes, o tratamento destas informacdes, a consideracdo de
fatores qualitativos relevantes, a projecéo de padrbes de comportamento, a estimativa
de erros da previséo, a busca de padrdes de comportamento fazendo muitas vezes
uso de métodos quantitativos de tratamento de séries temporais de dados passados,
entre outros. (CORREA; CORREA, 2012)
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2.4 REDES NEURAIS

Segundo Haykin (2001) com a constante evolucao da inteligéncia artificial (1A),
houve a evolugcdo das técnicas computacionais por meio de diversos modelos
matematicos. Analogamente ao cérebro animal as redes neurais artificias empregam
ligacbes entre as unidades de processamento, adquirem conhecimento pelas
experiéncias a que sao submetidas, tornando-as capazes de resolver problemas dos

mais simples aos mais complexos.
2.4.1 Neurdnio Bioldgico

O cérebro possui uma forma de processamento de informacdes de extrema
importancia no desempenho das fun¢cdes usadas cotidianamente; tem-se que para o
funcionamento basico do cérebro existe uma unidade basica de processamento que
€ 0 neurdnio. Os neurdnios sédo formados pelos dendritos, que sdo um conjunto de
terminais de entrada, pelo corpo central e pelos axdnios que sdo longos terminais de
saida. Os neurdnios estdo relacionados entre si pelas conexdes sindpticas; a sinapse
€ a regido onde neurbnios entram em contato, e por meio da qual os impulsos
nervosos sdo transmitidos entre eles por se tratar de um sistema modulado de
funcionamento. As sinapses retirar 0 se tornam possiveis 0s processos de raciocinio,

memoria, aprendizado, percepcdes e controle motor.

Nucleo celular
Corpo

celular \ \// )

- Impy,, .
§ A 1 So ~°l’v <
; (11 Oso
Dendrlto/

Axonio

Bainha de
mielina

Figura 2: Neurdnio Biolégico
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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2.4.2 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Haykin (2001) a rede neural necessita de dois parametros para
gue traga seu melhor resultado computacional: primeiro suas forcas de conexdes
entre as unidades de processamento ou neurbnios, e segundo sobre o processo de
aprendizagem e generalizacdo que se refere a capacidade das redes neurais de
produzir uma saida a partir de uma entrada ndo mapeada durante seu periodo de
aprendizagem. Em geral, ndo se verifica a capacidade de resolugdo de problemas
apenas com uma rede neural; é necessério realizar a decomposi¢do em tarefas mais
simples e, por intermédio delas agrupa-se as coincidentes para que haja a construcéo
de uma arquitetura computacional.

McCulloch e Pitts (1943) propuseram o primeiro modelo de redes neurais que
apesar de sua simplicidade foi o inicio de discussGes nas quais foram possiveis as
criacdes de modelos matematicos. O modelo proposto tratava-se de unidades binarias
de processamento e foi denominado de logica limiar, que abriu caminho para outras
pesquisas mais aprofundadas sobre as redes neurais.

Hebb (1949) apresentou uma nova hipétese, mais complexa, sobre a forma de
funcionamento das conexdes sinapticas, trazendo a visdo de que quando o cérebro
dispara ligacdes simultaneamente proporciona uma ligacdo fortalecida, enquanto
ligagbes que ndo sdo ativadas em conjunto tendem a se enfraguecer; essa teoria

trouxe evolucdes nas teorias das redes neurais artificiais.

X1=>" W,

X, 5= w,

al.) —>Vv

X, 5= w,

Xn:> w

n

Figura 3: Neurdnio artificial (modelo perceptron)
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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A primeira evolugdo do modelo inicial foi proposta em 1957: o modelo
matematico denominado Perceptron. Segundo Rosenblatt (1958) o modelo apresenta
de forma simples o funcionamento de uma rede neural no contexto matematico; esse
mesmo modelo propde que existe um conjunto de varidveis de entrada {X_1, X 2,
X_3, ..., X_n}, nos quais sao adicionados pesos {W_1,W 2, W _3, ..., W_n}, a cada
entrada seguindo seu ranking de importancia e apenas uma variavel de saida,
mostrada na figura 3, que é determinada por uma soma ponderada ) (Xi*Wi- 8) onde
€ gerado um potencial de ativagéo; esse valor € confrontado com o chamado valor

limiar que gerara o valor binario da Unica saida, conforme expresséao:

0 if Z.wjxj < threshold
output = o
1 if Zj wjx; > threshold

Ao decorrer do tempo percebeu-se que o Perceptron tinha limitagcdes para
resolugcdes com maiores niveis de complexidade, quando surge em 1959 um novo
modelo. Segundo Widrow e Hoff (1960) criadores do modelo Adaline (Adaptive Linear)
para que se obtivesse uma melhor condi¢do de resultados era necessario que fosse
reduzido o erro médio ao final de cada padrdo apresentado, onde entdo foi criada a
regra Delta que pela regressao linear diminuia o erro entre a saida obtida e a esperada

por intermédio dos pesos utilizados.

X1 ﬂ> W1
X, = w,
agl.) =V
X; 5= w,
erro
/Bloco
< associador
Xn o W, d

Figura 4: Neurdnio artificial (modelo Adaline)
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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2.4.2.1 Aplicacdes das Redes Neurais

Existem diversas tarefas que utilizam aplicac6es de redes neurais, dentre elas,
transformacgdes de dados, reconhecimento de padréo e previsdes de séries temporais.
Todos os tipos de aplicagdes das redes neurais podem agrupados em dois grandes

grupos:

. Redes para aproximacéao de funcao: para esse método as respostas sao

continuas, e usado um modelo de aproximagéao de fungdes (interpolacao);

. Rede de classificacfes de padrdes: a classificacdo é considerada um
caso particular de aproximacao de funcéo, onde o valor de saida ndo é continuo, e
sim discreto, que pertence a um conjunto finito de valores. Para realizar a

discretizacdo na saida é aplicada a logica de limiar.

2.4.3 Arquitetura das Redes Neurais

Uma arquitetura de rede € a forma pela qual os neurdnios de uma RNA estdo
estruturados. De acordo com Wang (2003), uma rede neural artificial consiste em uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (camadas ocultas) e uma
camada de saida, mas existem também redes sem camadas intermediarias. A figura

5 mostra uma arquitetura de rede neural.

outputs
P Y
S \_
i il
FARN

/

weights £ A

4
! ..' 1
I W |
o R N

Figura 5: Arquitetura de Rede Neural
Fonte: Wang (2003)
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2.4.3.1 Camadas de Entrada

Nesta camada é onde s&o apresentados os padrées a rede. E nela que se faz
a entrada de dados, sendo esses dados os exemplos do que se quer que a maquina
aprenda. O papel dos neurdnios desta camada é distribuir essas entradas a todos os

neurbnios da proxima camada.

A camada de entrada também calcula qual o peso de cada conexdo com a

camada intermediaria.

2.4.3.2 Camada Oculta

Esta camada € responsavel pela maior parte do processamento das
informacgdes. Os padrdes enviados pela camada de entrada sédo “decodificados”, ou
seja, eles tém suas caracteristicas analisadas pelos neurbnios da camada

intermediaria e o resultado é passado para a camada de saida.

2.4.3.3 Camada de Saida

A camada de saida € a que conclui e apresenta o resultado. Ela recebe os

estimulos da camada intermediaria e constréi o padrdo que sera a resposta.

Existem certos tipos de rede que comparam o resultado obtido pela camada de
entrada com um resultado desejado e caso o resultado obtido ndo seja satisfatorio, a
camada de saida propaga o erro de volta até a camada de entrada e os pesos das

camadas intermediarias sao recalculados até obter-se uma resposta aceitavel.

2.4.4 O modelo Perceptron

Segundo Haykin (2001), o Perceptron € a forma mais simples de uma rede
neural, usada para a classificacdo de padrdes linearmente separaveis. Basicamente,
ele consiste em um Unico neurbnio com pesos sinapticos ajustaveis e bias (figura 6).

O estudo dos Perceptrons iniciou-se nos anos 1950. Embora redes de todos os
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tamanhos e topologias tenham sido consideradas, o Unico método de aprendizado
efetivo naquele momento foi o das redes de camada Unica, por isso, a maioria dos

esforcos foram gastos nesse tipo de rede.

O problema que Rosenblatt propds resolver foi o de casos simples, como a
implementacdo das funcdes booleanas (E) e (OU) de duas variaveis, em que é
relativamente trivial escolher os ganhos sinapticos e o valor do limiar. Porém, para a
implementacdo de uma funcéo discriminatoria arbitraria esta escolha ndo é trivial e,
dependendo do numero de variaveis envolvidas, sem a existéncia de algum método,
beira o impossivel (KOVACS, 2006).

Entracks |

Entrrada 2

Salda
1

Entrada N

Limiar

Figura 6: Exemplo de Rede Perceptron
Fonte: Adaptado de Kaykin (2001)

Em 1969, Minsky e Papert criticaram o Perceptron, demonstrando que este
modelo com uma camada simples, ndo poderia simular 0 comportamento de uma
funcdo XOR (ou-exclusivo). Entdo na década de 1980, Rummelhart, Hinton e Williams
desenvolveram um algoritmo conhecido como Backpropagation, quando foram
criadas as redes Perceptron de Multiplas camadas que, quando treinadas
adequadamente, tém um grande poder de generalizagdo, podendo aproximar

quaisquer fun¢des continuas e néo lineares.

2.4.5 Rede Feedforward

De acordo com Montana e Lawrence (1989), uma rede feedforward é aquela

cuja topologia ndo tem caminhos fechados.
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A operacao de uma rede feedforward consiste em obter um resultado, dado os
estados de entrada, a partir de acdes que vao definindo os estados intermediarios e

os estados de saida.

2.4.5.1 Feedforward de Camada Simples

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2016), uma rede feedforward de
camada simples € aquela cuja camada de entrada esta diretamente associada a um
ou mais neurbnios que vao gerar a resposta encontrada na camada de saida. Esse

tipo de rede é usada para solucionar problemas de classificacdo de padrdes e

filtragem. A figura 7 exemplifica esse tipo de rede.

Xy Yi
X, Y
xn y m
Camada
de entrada Camada
de saida

Figura 7: Exemplo de rede Feedforward de Camada Simples
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

2.4.5.2 Feedforward de Camadas Multiplas

De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2016), a rede feedforward de camadas
multiplas € constituida por uma ou mais camadas intermediarias (ocultas) de
neurdnios, além das camadas de entrada e saida. Esse tipo de rede é usado para
problemas de aproximacao de funcao, classificacdo de padrdes, identificacdo de
sistemas, otimizacao, robotica e controle de processos. A figura 8 exemplifica esse

tipo de rede.



Camada

F Camada neural
de entrada 1* Camada neural

de saida

escondida

2% Camada neural
escondida

Figura 8: Exemplo de rede Feedforward de Camadas Mdultiplas
Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

2.4.6 Funcéo de Ativagao
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Segundo Haykin (2001) a funcao ativacao € decisiva para que seja tomada uma

decisdo final com maior grau de eficiéncia, ou seja, essa funcdo mostra se a

informag&o que o neurdnio esta recebendo é relevante ou deve ser ignorada.

2.4.6.1 Funcéo Linear

E comumente usada em unidades que comp&e a camada de saida de uma

rede de multiplas camadas.
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(a) Funcéo linear (b) Derivada
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A expressao que diz respeito a essa fungéo e a sua respectiva derivada é:

f=p*x , fx)=p

2.4.6.2 Funcéo Logistica

0.5

0.45F
04r
0.35f

Zos5 Zo2sf
-

(a) Funcéo logistica (b) Derivada

Neste tipo de funcéo verifica-se a preocupacdo em limitar o intervalo de

variacdo da sua derivada.

eb* 1

f&) = = ;P =pf) (1 f(x)

1+ePX 1+e~Px

2.4.6.3 Funcéao Tangente Hiperbdlica

1 2
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06 ] 16
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(a) Funcéo Tangente Hiperbdlica (b) Derivada
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Diferentemente da funcéo logistica que apresenta valores no intervalo de (0,1),
no caso da funcdo tangente hiperbdlica o intervalo admite valores negativos,

mantendo a forma sigmoidal da fungao logistica. A funcao que representa esse caso:

ePX—_e~PX

f(x) = -z = tanh(px) f'e) =p(1-fx)?)

2.4.7 Processos de Treinamento das Redes Neurais Artificiais

“Um programa de computador aprende a partir da experiéncia. E, em relacéo a
uma classe de tarefas T, com medida de desempenho P, se seu desempenho em T,
medido por P, melhora com a experiéncia E” (MITCHELL, 1997, p. 2).

O aprendizado de maquina pode ser classificado em quatro categorias, sendo
elas: aprendizagem supervisionada; aprendizagem ndo supervisionada,
aprendizagem usando lotes de padrdes; aprendizagem usando lote por lote. Tais
modelos devem ser detalhados ao longo do presente estudo.

2.4.7.1 Treinamento Nao Supervisionado

Com base no autor Porto Filho (2017), o treinamento ndo supervisionado € uma
técnica que, ndo ha um professor e 0s grupos ndo séo pré-definidos.

Ha indmeros exemplos de aplicacdo desse método que podem ser
mencionados, entre eles pode-se citar as aplicacdes em sistemas de recomendagao
de filmes e musicas, e para detectar anomalias de visualizacdo de dados.

As redes neurais artificiais, clusterizacdo, maquinas de Boltzmann restritas,
word2vec, eclat, a priori, sdo algumas das técnicas utilizadas visando a resolucao de
problemas. Segundo Mitchell (1997), dentre todas a mais importante é a de
clusterizacdo, em que busca encontrar grupos no conjunto de dados.

Percebe-se que devido a ndo aderéncia dos resultados de resposta com 0s
desejados, os problemas de aprendizado ndo supervisionado apresentam maior

complexibilidade em relagc&o ao aprendizado supervisionado.
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2.4.7.2 Aprendizagem usando lotes de padrdes

Segundo Ribeiro et al. (2019), o aprendizado pode ser subdividido em online
ou offline. A aprendizagem usando lotes de padrées offline € aquela que apresenta
necessidade que todo o conjunto de entradas e saidas estejam disponiveis todo o
tempo e todos os pesos e limiares sejam atualizados apos a efetiva exposicao de todo

0 conjunto de entradas e comparados com suas respectivas saidas.

2.4.7.3 Aprendizagem usando padréo por padréao

De acordo com Ribeiro et al. (2019), o método de aprendizagem padrdo por
padrdo (online) necessita de uma enorme quantidade de amostras para que a saida
seja mais precisa e agrega apenas um exemplo de cada vez. Os ajustes de peso e
limiares séo feitos apds cada apresentacdo de amostra do conjunto, o que torna esse
modelo diferente do explicado anteriormente.

Ainda com base em Ribeiro et al. (2019), tal modelo normalmente € utilizado
em dois casos, 0 primeiro em que o sistema que esta sendo mapeado varia de forma
mais rapida e o segundo quando a amostra utilizada em um determinado momento

pode apresentar um comportamento que nao seja possivel de ser detectado.
2.4.7.4 Treinamento Supervisionado
De acordo com Haykin (2001), o aprendizado supervisionado é também

denominado por “Aprendizagem com um professor”, na qual requer um programador

gue forneca exemplos de entradas que se alinham com os resultados, vide figura 9.
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o estado do
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Figura 9: Diagrama em blocos da aprendizagem com um professor
Fonte: Haykin (2007).

Segundo afirmam os autores Maimon e Rokach (2005), os métodos
supervisionados buscam descobrir a correlagdo entre a entrada de atributos e uma
classe de destino. Entende-se que a entrada de atributos pode ser chamada de
variaveis independentes e a classe de destino como uma variavel dependente. A
relagéo descoberta é representada em uma estrutura referida como um modelo, na
gual é possivel realizar a previsdo da classe alvo partindo do conhecimento dos

valores dos atributos de entrada.

Conforme Santos (2016), tal método pode ser classificado em problemas de

regressao e classificacao (figura 10).

——= | Problemas de Regresséo

Treinamento —
Supervisionado

—* | Problemas de Classificacdo

Figura 10: Classificag&o treinamento supervisionado
Fonte: Grupo (2019)
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2.4.8 Mineracéo de dados

A mineracao de dados é um recurso de descoberta de informacdes que pode
agregar conhecimento e auxiliar na tomada de decisdo das empresas. Sendo uma
metodologia prépria para preparacdo e exploracdo dos dados, interpretacdo de seus

resultados e assimilagdo dos conhecimentos minerados (vide figura 11).

Funcionalidades

Técnicas de
Exploragio de Dados

Bancos de
Dados

Figura 11: Funcionalidade em mineracdo de dados
Fonte: Cortes et al. (2002)

Segundo Han et al. (2005) existem variadas funcionalidades de mineracao de
dados, definidas como analise de associacdo, clusterizacdo, analise de outliers e
classificagao:

e A andlise de associacdo tem como finalidade descobrir regras de

associa¢cdo em um conjunto de dados;

e A clusterizacdo permite segmentar um conjunto de dados com o objetivo

de formar grupos baseados em semelhancas. E importante que os dados

contidos nesses grupos sejam homogéneos e heterogéneos entre 0s grupos;

« A analise de outliers permite a identificacdo de um conjunto de dados que

nado obedecem ao modelo. Quando encontrados, podem ser tratados ou

descartados para que ndo ocorram desvios ou riscos que prejudiquem os
objetivos tragados no inicio do data mining;

e A classificacdo consiste na analise de uma determinada caracteristica em

um banco de dados e na sua atribuicdo a certa classe previamente definida.
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Apdés a definicdo da melhor funcionalidade do banco de dados, sé&o
estabelecidas as técnicas de data mining mais adequadas para a extracdo de
conhecimento. As técnicas devem ser aplicadas de acordo com as caracteristicas do
banco de dados e englobam diversas areas cientificas, como estatistica e machine

learning.

2.4.9 Arvore de decisdo

As arvores de decisdo sdo métodos de aprendizados de maquinas
supervisionados, sendo normalmente utilizados em tarefas de classificacdo e
regressao. Elas sdo aplicadas em diversas areas, como marketing, na predicdo de
vendas e na classificagdo de grupos econdmico-sociais por comportamentos, e

medicina, na determinacao de diagnosticos e tratamentos.

De modo geral, € uma abordagem que usa diagramas para mapear as varias
alternativas e resultados de decisdes. Tendo como ponto forte, sua simplicidade na
estruturacéo, interpretacao e na visualizacéo, ndo necessitando de um grande esfor¢o

para preparacdo de dados.

A<B -
SIM ) MAD

ﬁé

B<A<C B<CsA -]

Figura 12: Exemplo de arvore de decisao
Fonte: Grupo (2019)
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2.4.9.1 Floresta aleat6ria

A Floresta Aleatéria ou conhecida como Random Forest, € uma técnica néo
linear robusta que otimiza a acuracia de predicao, por realizar um ajuste sobre o
conjunto de arvores no intuito de estabilizar as estimativas de um modelo. Sendo um
método estatistico ndo paramétrico que nado requer suposicdes distribucionais sobre
a relacéo das covariaveis com a variavel resposta. O que diferencia esse modelo é
gue ele realiza uma etapa a mais, apdés o definir da amostra, selecionando

aleatoriamente variaveis preditoras para a arvore de deciséo.

O nome "floresta aleatéria” vem da combinacéo da aleatoriedade que ela usou
para escolher o subconjunto de dados com um grupo de arvores de decisédo,
resultando em um algoritmo de aprendizagem de maquina flexivel e facil de usar, que

produz excelentes resultados, na maioria das vezes.

O algoritmo de floresta aleatéria ndo apresenta altas complexidades para sua
construgéo, sendo acessivel e trazendo otimos resultados de predigéo. O algoritmo
pode apresentar lentiddes e ineficiéncias para predicdes de tempo real devido a

grande quantidade de geracao de arvores.

Test Sample Input

Tree 600

Average All Predictions

v

Random Forest
Prediction

Figura 13: Exemplo de floresta aleatéria
Fonte: Chakure (2019)
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3. TRABALHO DE CAMPO

O trabalho contempla um desenvolvimento de um modelo de previsdo de
desocupacao de leitos, reunindo informacfes através de mapeamento e coleta de
dados do hospital andnimo e utilizando-os como inputs da programacao, buscando
obter previsdes condizentes e acuradas a fim de melhorar o planejamento e alocacéo
de recursos do hospital.

O hospital an6nimo é uma instituicdo pulblica e universitaria de alta
complexidade, especializada em cardiologia, pneumologia e cirurgia cardiaca e
toracica. Além de ser um polo de atendimento, desde a prevencéo até o tratamento,
a instituicdo se destaca como um grande centro de pesquisa e ensino.

O instituto é parte do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
Universidade de S&o Paulo e campo de ensino e de pesquisas para outras faculdades.

Para a manutencdo de sua exceléncia, o Instituto conta com o suporte
financeiro da Fundacao Zerbini, entidade privada sem fins lucrativos.

O Instituto hospitalar realiza em média por ano:

e 260 mil consultas médicas;

¢ 37 mil atendimentos multiprofissionais;

e 13 mil internacdes;

e 5 mil cirurgias;

¢ 2 milhdes de exames de andlises clinicas;

e 330 mil exames de diagndstico de alta complexidade.

O foco do trabalho para propor um modelo de previsdo de desocupacdo de
leitos somente para os leitos que sdo ocupados pelos pacientes da cardiopatia
congénita com a faixa etaria entre 0 e 17 anos, foi devido ao aumento da taxa de
mortalidade destes pacientes e a alta demanda gerando filas de espera.

3.1 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do modelo de previsédo, foram realizadas visitas no
instituto com objetivo de mapear processos, acessar o banco de dados, levantar
variaveis qualitativas e quantitativas, acessar o banco de dados e identificar supostos

problemas que poderiam impactar no modelo.
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3.1.1 Mapeamento de processos

Com o objetivo de esclarecer todo o fluxo do processo e alinhar as expectativas
dos membros da equipe, foram feitos esbocos de processos com base nas visitas
feitas ao instituto, mapeando as entradas, leitos e a porcentagem de distribuicdo dos

pacientes pelas rotas. As figuras 14 e 15 mostram esses mapeamentos:

e Pacientes com 0 a 30 dias

Fluxo de Processo Neonatal (0 — 30 Dias):

PROCESSOS

ENTRADAS

ELETIVA
(77,78%)

i Sl ENFERMARIA
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NEONATAL
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CENTRO
CIRURGICO

(REC I)

URGENCIA
(17,78%)

UTI MODULO
Il (9 LEITOS)

NAO

[}
v UTI MODULO |

NAO

(12 LEITOS)

Figura 14: Processo dos pacientes neonatal
Fonte: Grupo, 2020.
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e Pacientes com >30 dias

Fluxo de Processo (> 30 Dias):

ENTRADAS PROCESSOS

ELeTva
(90,79%) [ BN ENFERMARIA
'
EMERGENCIA
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4

CENTRO
CIRURGICO

Figura 15: Processo dos pacientes da UTI Pediatrica
Fonte: Grupo, 2020.

3.1.2 Coleta de dados e analise

Por intermédio dos dados fornecidos pelos colaboradores do instituto, foram
obtidos registros de todos os pacientes, contendo diversas informagdes como idade,
sexo, procedimentos cirdrgicos, medicamento, entre outros, que serdo citados nos
préximos topicos.

A figura 16 apresenta a distribuicdo por idade dos pacientes, onde verifica-se
uma grande concentracao e uma grande demanda no grupo neonatal (menor ou igual
a 30 dias de idade), e o restante distribuido ao grupo pediatrico (maior que 30 dias de
idade).
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Figura 16: Volume Paciente x Idade na data da cirurgia
Fonte: Grupo, 2020.

Com intuito de identificar sazonalidade da demanda de cirurgias, foram
plotados a média da quantidade de cirurgias de acordo com seu respectivo més. O
grafico da figura 17 apresenta um pico de solicitacbes em agosto, o qual ndo se
percebe em outros meses, concluindo que o pico foi causado por fenémenos

eventuais e que as demandas ndo seguem um padrao de sazonalidade.

Demanda mensal médio (2010 até 2020)
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Figura 17: Demanda média x Més

Fonte: Grupo, 2020.

Os pacientes apresentam diferentes quadros clinicos ao chegar no hospital, os

guais sao classificados em quatro tipos de indicagfes cirurgicas. Sendo elas:
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o Eletivo: O paciente ndo estda em quadro critico, portanto o mesmo passa
pelos procedimentos preparatdrios em sua residéncia e € internalizado no
hospital.

e Urgente: O quadro de urgéncia, sdo 0s pacientes que entram por qualquer
canal do hospital, contando com as transferéncias de pacientes de outros
hospitais para enfermaria, UTI ou para o Pronto-Socorro. Estes pacientes
necessitam da solucdo da queixa inicial ou do que foi diagnosticado durante
o atendimento.

e Emergéncia: O paciente de emergéncia entra via Pronto-Socorro, UTI ou
enfermaria transferido de outro hospital e o problema necessita ser
resolvido em 24 a 48 horas.

e Salvamento: Este quadro é formado por pacientes que estdo em estado

critico e que necessitam do atendimento imediato.

A figura 18 revela os percentuais de indicacBes de cirurgias contemplando o
periodo de 2010 até 2020.

Distribuicdo Indica¢des Cirurgia (2010 até 2020)

9,9%

mELETIVA
o .
2,3% EMERGENCIA
SALVAMENTO

11.4% TE,J-{:"IU mURGENCIA

Figura 18: Distribuicéo Indicacdo Cirurgia
Fonte: Grupo, 2020.
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3.1.2.1 Variaveis empregadas no modelo

Foram parametrizadas as variaveis dentro das colunas contidas na base
coletada, inserindo-as no modelo de previsdo como entradas a fim de aproximar o
resultado do modelo mais proximo do comportamento real. As variaveis contempladas

no modelo sao:

e Sexo;

e Idade;

e Faixa etéria;

e Solicitacdo (origem da solicitacao cirurgica);

e Indicacdo (variavel indicativa do grau de prioridade);

e Nome do cirurgiao;

e Planilha (observacao da operacéo, recorréncia);

e Procedimento Principal;

e Procedimento Secundario;

e Procedimentos (consolidacdo de todos realizados no paciente);

e Diagnéstico principal da cirurgia;

e Diagndstico secundario da cirurgia;

e Resumo do diagndstico principal;

e Resumo do diagndéstico secundario;

e Resumo dos diagnosticos (consolidado dos diagnésticos que o paciente
recebeu);

e Infeccdo (data em que ocorreu a infecgao);

e InfeccOes (descricdo do tipo de infeccao contraida).

3.1.2.2 Variaveis qualitativas

O modelo sera alimentado com informacdes fornecidas pelo banco de dados,
porém ha outros fendbmenos nao registrados que podem impactar diretamente no

tempo de ocupacgéao do leito, como:

e Familiares demoram para buscar o paciente apés a sua alta;

e Pacientes que necessitam de transportes da prefeitura devido a longa
distancia necessaria para chegar a sua residéncia;

e Medicamentos receitados pontualmente que prorrogam o tempo de
internacao;

e Pacientes que aguardam o transplante;

e Prazo de internacdo alterado pela percepcdo médica pontual.
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Fatores como estes podem interferir na apuracdo do modelo e,
consequentemente, na obtencdo dos resultados, pois estas informacdes

apresentariam fortes correlagdes com o tempo de permanéncia.

3.2 DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Recebendo os dados brutos pelo instituto, foi necessario realizar um tratamento
através da linguagem SQL para aplicar o filtro de idade (menor ou igual a 17) e de
especialidade (Cardiopatia Congénita) sobre as informacdes que seriam utilizadas no
modelo, a fim de reduzir o tempo de processamento do modelo e trazer uma maior
acuracidade.

Apdés a manipulacdo primaria dos dados, a base foi chamada dentro da
linguagem Python 3.7, tratados na plataforma web em Jupyter Notebook, onde foram
importadas as bibliotecas pandas, matplot lib, numpy e sklearn, para realizar o
tratamento e a andlise de dados. Houve uma manipulacédo secundéria que consiste
em converter as informagdes que estavam em STRINGS para INT, indexando os
textos para o modelo conseguir realizar a leitura e assim dar sequéncia para as
proximas etapas. Foi necessario substituir todos os valores nulos contidos nas colunas
pela média do tempo de permanéncia da UTI.

Na sequéncia, foram declarados dois tipos de variaveis dentro do modelo, as
variaveis preditivas (X) e a variavel a ser prevista (Y), sendo as variaveis preditivas as
declaradas na secédo 3.1.2.1 e a variavel prevista é o tempo de permanéncia na UTI.

No modelo, a base foi dividida em duas partes, 90% para treinar o modelo e
10% para testar o modelo; assim o modelo absorve e compreende o comportamento
das informacdes e realiza as simula¢gdes para obter a sua acuracia.

Apoés os preparatérios, foram executados seis modelos de previsdo com o
objetivo de comparar e identificar o0 modelo mais preciso para prever o tempo da
desocupacéao dos leitos. Os modelos simulados pelo algoritmo descrito no apéndice
A sao:

e Naive Bayes;
e Regressao logistica,

e XG Boosts;
e kNN (k-vizinhos mais préximos);
e SVM;

e Random Forest.
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Com intuito de aumentar a acuracidade do modelo, foram definidas faixas de
tempo de permanéncia nos leitos, no total 18 faixas, sendo as primeiras 17 classes
referente aos intervalos definidos na tabela 1, e o 18° um agrupamento dos
excedentes aos 30 dias. A variavel preditiva tem como variagdes as faixas de tempo
definidas na tabela 1.

Tabela 1: Defini¢do das faixas de tempos em dias.

INDEX FAIXA |

1 1a27

2 27244
3 4,4 26,1
4 61a78
5 78295
6 95a11,2
7 11,2a12,9
8 12,94 14,6
9 14,6 2 16,3
10 16,3a 17,1
11 17,12 188
12 18,8a215
13 21,5a23,2
14 23,2 a24,9
15 24,9 a 26,6
16 26,6 a 28,3
17 28,3 a 30
18 > 30 dias

Para o célculo do intervalo de classes, utilizou-se a equacao abaixo:

Amplitude _30—-1
numero de classes 17

Intervalo =

)

Nos apéndices A e B estao os diagramas de blocos dos algoritmos de machine
learning desenvolvidos neste trabalho.
Para a discussado e andlise de dados foram elaborados graficos por meio dos

resultados e simulacdes dos modelos, os quais séo discutidos na sec¢éo 3.3.
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3.3 DISCUSSAO E ANALISE DE RESULTADOS

Pela primeira simulacdo e seus resultados obtidos, sem a definicdo das faixas
de classe, observa-se que nenhum dos modelos apresentaram resultados atrativos,
demonstrando grandes defasagens entre o tempo de permanéncia real e o tempo
simulado, sendo a maior acuracidade obtida de 25,15% resultante do modelo
XGBoosts (vide figura 19).

0250 1

0225 1

0200 1

0175 1

Eixo

0150 -

0125 1

0100 1

0075 1

MN.Bayes kMM Reg.Log. SVM R.Forest  XGBoosts
Eixo X

Figura 19: Modelo A x Acuracidade
Fonte: Grupo, 2020.

Apés a inclusdo das faixas de classes, os modelos demostraram uma
acuracidade maior em relacédo aos anteriores. Constatou-se que novamente, o modelo
de XGBoosts obteve os melhores resultados em relagcdo aos demais, apresentando

um aumento para 36,76% (vide figura 20).



40

0375

(L350 1

L3253 1

0300 1
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225 1

0200 1

kMM M.Bayes 5VM Reg.Log. R.Forest  XGBoosts
Eixo X

Figura 20: Modelo B x Acuracidade
Fonte: Grupo, 2020

As figuras 19 e 20 evidenciam a dificuldade de prever o tempo de permanéncia
do paciente no leito, porque esta sujeito a diversos impactos como os fenbmenos
gualitativos citados na sec¢éo 3.1.2.2 e até ao comportamento individual do organismo
de cada um dos pacientes. Considerando também a premissa dos modelos preditivos
gue apresentam uma acuracidade de acordo com a volumetria de informacoes
inseridas como entrada, ou seja, quanto mais informac¢des s&o fornecidas para o
modelo, maior sera o seu acerto. ldealmente é necesséario inserir 10000 amostras para
apresentar um resultado confiavel, entretanto para os modelos do caso foram
inseridos 6799 registros de pacientes de cardiopatia congénita, apresentando
resultados de baixa confiabilidade.
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4 CONCLUSAO

Dentre os resultados obtidos pelos modelos propostos, conclui-se que o modelo
preditivo de XGBoosts apresenta uma maior acuracidade diante dos outros modelos.

Porém, os resultados apresentados por esse modelo ainda demonstram baixa
acuracia devido a pouca quantidade de registros no banco de dados. Para um
resultado confiavel estima-se que devem ser inseridos 10.000 registros e, apesar do
histérico de 10 anos do instituto, ndo se conseguiu alcancar esse nimero. A ma
organizacéao das informag¢des no banco de dados, as quais ndo possuem um padréo
de preenchimento, é um fator que dificulta na execucdo dos modelos; também a falta
de informacdes qualitativas importantes que poderiam ser agregadas aos modelos,
elevando as suas precisbes, como o longo tempo de espera para que familiares
busquem os pacientes apos alta, o prolongamento da medica¢do prescrita pelo
médico, a individualidade do quadro de cada paciente e a resiliéncia dos seus
respectivos organismos.

O atual cenario de pandemia teve um impacto negativo na coleta de
informacgdes, o que impediu que o desenvolvimento do trabalho fluisse conforme o
esperado.

Portanto, o presente trabalho deparou com restricdes de informacdes, 0 que
prejudicou diretamente a construcédo dos modelos. Apesar dos resultados, o trabalho
evidenciou que para construcdo de um modelo com maior acuracia € essencial a
alimentacdo de todos os tipos de varidveis que impactariam no tempo de permanéncia
do paciente no leito hospitalar, mostrando que é possivel dar continuidade, a fim de
aprimorar o sistema de armazenamento de dados do instituto e, consequentemente,
a efetividade do modelo.

Como recomendagbes para trabalhos futuros, avaliar a possibilidade de
aumentar o banco de dados em conjunto com outros hospitais e de alteragdes que
permitam a padronizacao de todos os campos desse banco de dados. Também ha a
possibilidade de melhorar os resultados ao realizar a analise de conglomerados dos
dados antes de rodar o machine learning, e testar outros modelos como o de logica

fuzzy.
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APENDICE C - PROGRAMACAO EM LINGUAGEM PYTHON

pandas as pd
matplotlib as mat
matplotlib.pyplot as plt
numpy as np
sklearn as sk
sklearn.model_selection train_test_split
math
math nan

base = pd.read_excel(

base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(
base.drop(




sexo = [ ]

coll = base.filter( =sexo)
v1 = coll.drop_duplicates()
v1 = vl.dropna()

al = vl.columns[0]

b1 =v1[al].tolist()

listal =]
i -

item in b1:
listal.append(i)
i+=

vl.insert( listal
idadecirurgia = [ ]
col2 = base.filter( =idadecirurgia)
v2 = col2.drop_duplicates()

v2 = v2.dropna()

a2 =v2.columns[0]
b2 = v2[a2].tolist()

lista2 =]

i:

item in b2:
lista2.append(i)
1+=

v2.insert( lista2

faixaetaria = [ ]
col3 = base filter( =faixaetaria)
v3 = col3.drop_duplicates()

v3 = v3.dropna()

a3 = v3.columns[0]
b3 = v3[a3].tolist()

lista3.append(i)
1+=

v3.insert( lista3

solicitacao = [ ]

col5 = base filter( =solicitacao)
v5 = col5.drop_duplicates()

v5 = v5.dropna()

a5 = v5.columns|[0]
b5 = v5[a5].tolist()




lista5 =]
i —

item in b5:
lista5.append(i)
i+=

v5.insert( lista5

indicacao = [ ]

col6 = base filter( =indicacao)
v6 = col6.drop_duplicates()

v6 = v6.dropna()

a6 = v6.columns|[0]
b6 = v6[ab].tolist()

lista6 =[]
i:

item in b6:
lista6.append(i)

I+=

v6.insert( lista6

cirurgiao = [ ]

col7 = base filter( =cirurgiao)
v7 = col7.drop_duplicates()

v7 =v7.dropna()

a7 = v7.columns[0]
b7 = v7[a7].tolist()

lista7 =]
i:

item in b7:
lista7.append(i)
I+=

v7.insert( lista7

planilha = [ ]

col8 = base filter( =planilha)
v8 = col8.drop_duplicates()

v8 = v8.dropna()

a8 = v8.columns|[0]
b8 = v8[a8].tolist()

lista8.append(i)

I+=




v8.insert(

procedimentoprincipal = [ ]
col9 = base filter( =procedimentoprincipal)
v9 = col9.drop_duplicates()

v9 = v9.dropna()

a9 = v9.columns[0]
b9 = v9[a9].tolist()

lista9.append(i)
1+=

v9.insert( lista9

procedsec? = [ ]
col10 = base-filter( =procedsec2)
v10 = col10.drop_duplicates()

v10 = v10.dropna()

a10 = v10.columns[0]
b10 = v10[al0].tolist()

listal0.append(i)
I+=

v10.insert( listal0

procedsec3 = [ ]
col11 = base.filter( =procedsec3)
v11 = coll1.drop_duplicates()

v11 =vll.dropna()

all =vll.columns[0]
b1l =vl1[all].tolist()

item in b11:
listall.append(i)
1+=

vll.insert( listall

procedsec4 = | ]
col12 = base.filter( =procedsec4)
v12 = col12.drop_duplicates()

v12 =v12.dropna()

al2 =vl12.columns[0]




b12 =v12[al2].tolist()

item in b12:
listal2.append(i)

i+=
v12.insert( listal2

procedimentos = [ ]
col13 = base.filter( =procedimentos)
v13 = col13.drop_duplicates()

v13 =v13.dropna()

al3 =v13.columns[0]
b13 =v13[al3].tolist()

item in b13:
listal3.append(i)
I+=

v13.insert( listal3

resumodiagpri = [

col14 = base.filter( =resumodiagpri)
v14 = col14.drop_duplicates()

v14 = v14.dropna()

al4 =vl4.columns[0]
b14 =v14[al4].tolist()

item in b14:
listal4.append(i)

i+=

v14.insert( listal4

resumodiagsecl = [

col15 = base.filter( =resumodiagsec1)
v15 = col15.drop_duplicates()

v15 = v15.dropna()

al5 =v15.columns|[0]
b15 =v15[al5].tolist()

item in b15:
listal5.append(i)

i+=




v15.insert( listal5

resumodiagsec2 = [

col16 = base.filter( =resumodiagsec2)
v16 = col16.drop_duplicates()

v16 = v16.dropna()

al6 =v16.columns[0]
b16 = v16[al6].tolist()

item in b16:
listal6.append(i)

i+=
v16.insert( listal6

resumodiag = [ ]
col17 = base.filter( =resumodiag)

v17 = col17.drop_duplicates()

v17 =v17.dropna()

al7 =v17.columns[0]
b17 = v17[al7].tolist()

listal7.append(i)

i+=
v17.insert( listal7
infeccao = [ ]
col18 = base.filter( =infeccao)
v18 = col18.drop_duplicates()
v18 = v18.dropna()

al8 =v18.columns|[0]
b18 = v18[al18].tolist()

listal8.append(i)

i+=

v18.insert(

infeccoes = [ ]

col19 = base.filter( =infeccoes)
v19 = col19.drop_duplicates()

v19 = v19.dropna()




al9 =v19.columns|[0]
b19 = v19[al9].tolist()

listal9.append(i)

i+=
v19.insert(

cirurgiadiagpri = [

col20 = base.filter( =cirurgiadiagpri)
v20 = col20.drop_duplicates()

v20 = v20.dropna()

a20 =v20.columns|[0]
b20 = v20[a20].tolist()

item in b20:
lista20.append (i)

I+=

v20.insert(

cirurgiadiagsec = [

col21 = base.filter( =cirurgiadiagsec)
v21 = col21.drop_duplicates()

v21 =v21.dropna()

a21 =v21.columns[0]
b21 =v21[a21].tolist()

item in b21:
lista21.append(i)

i+=

v21l.insert( lista21

BASE_MODELO1 = pd.merge(base, v1, on=[
BASE_MODELO2 = pd.merge(BASE_MODELO1
BASE_MODELO3 = pd.merge(BASE_MODELO2
BASE_MODELO4 = pd.merge(BASE_MODELO3
BASE_MODELOS = pd.merge(BASE_MODELO4
BASE_MODELOG6 = pd.merge(BASE_MODELOS5
BASE_MODELO7 = pd.merge(BASE_MODELO6, v8
BASE_MODELO8 = pd.merge(BASE_MODELO7, v9
BASE_MODELO9 = pd.merge(BASE_MODELOS, v10
BASE_MODELO10 = pd.merge(BASE_MODELO9, v11
BASE_MODELO11 = pd.merge(BASE_MODELO10, v12
BASE_MODELO12 = pd.merge(BASE_ MODELO11, v13




BASE_MODELO13 = pd.merge(BASE_MODELO12, v14
BASE_MODELO14 = pd.merge(BASE_MODELO13, v15
BASE_MODELO15 = pd.merge(BASE_MODELO14, v16
BASE_MODELO16 = pd.merge(BASE_MODELO15, v17
BASE_MODELO17 = pd.merge(BASE_MODELO16, v18
BASE_MODELO18 = pd.merge(BASE_MODELO17, v19
BASE_MODELO19 = pd.merge(BASE_MODELO018, v20

BASE_MODELO = pd.merge(BASE_MODELO19, v21

BASE_MODELO.isnull().sum()

BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO

BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO

]fillna(0))
]fillna(0))

].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))
].fillna(0))

BASE_MODELO.update(BASE_MODELO
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO

[
[
[
[
[
[
|
BASE_MODELO.update(BASE_MODELO[
[
[
[
[
[
[
[

BASE_MODELO.update(BASE_MODELO

BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO
BASE_MODELO

BASE_MODELO
BASE_MODELO
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].astype(
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] =
].astype(
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] =BASE_MODELO[
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].astype(
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].astype(
].astype(
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].astype(
].astype( )
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)
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].astype( )
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BASE_MODELO
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].astype(
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[
[
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[
[
[
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atributos = [

]

BASE_MODELO.isnull().sum()

atrib_prev = [

X = BASE_MODELO[atributos].values
Y = BASE_MODELO[atrib_prev].values

split_test_size =

X_treino, X_teste, Y_treino, Y_teste = train_test_split(X, Y = split_test_size

format((len(X_treino)/len(BASE_MODELO.index)) * ))
format((len(X_teste)/len(BASE_MODELOQ.index)) * ))

sklearn.naive_bayes GaussianNB

modelo_v1 = GaussianNB()

modelo_v1.fit(X_treino, Y_treino.ravel())

sklearn metrics
nb_predict_train = modelo_v1.predict(X_treino)

format(metrics.accuracy_score(Y_treino, nb_predict_train)))

0

nb_predict_test = modelo_v1.predict(X_teste)

format(metrics.accuracy_score(Y_teste, nb_predict_test)))

sklearn.ensemble RandomForestClassifier

modelo_v2 = RandomForestClassifier(
modelo_v2.fit(X_treino, Y_treino.ravel())




rf_predict_train = modelo_v2.predict(X_treino)
( format(metrics.accuracy_score(Y_treino, rf_predict_train)))

rf_predict_test = modelo_v2.predict(X_teste)
( format(metrics.accuracy_score(Y_teste, rf_predict_test)))

0

sklearn.linear_model LogisticRegression

modelo_v3 = LogisticRegression(C =
modelo_v3.fit(X_treino, Y_treino.ravel())
Ir_predict_test = modelo_v3.predict(X_teste)

§ format(metrics.accuracy_score(Y_teste, Ir_predict_test)))
0
( )

(metrics.classification_report(Y_teste, Ir_predict_test =[1,0]))

sklearn svm
modelo_v4 = svm.SVC(

modelo_v4.fit(X_treino, Y_treino)
modelo_v4.score(X_treino, Y_treino)

predicted= modelo_v4.predict(X_teste)

format(metrics.accuracy_score(Y_teste, predicted)))

sklearn tree
modelo_v5 = tree.DecisionTreeRegressor()

modelo_v5.fit(X_treino, Y_treino)
modelo_v5.score(X_treino, Y_treino)

predicted= modelo_v5.predict(X_teste)

format(metrics.accuracy_score(Y_teste, predicted)))

sklearn.neighbors KNeighborsClassifier
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modelo_v6 = KNeighborsClassifier(
modelo_v6.fit(X_treino, Y_treino)
predicted= modelo_v6.predict(X_teste)

format(metrics.accuracy_score(Y_teste, predicted)))

xgboost XGBClassifier

sklearn.model_selection train_test_split

sklearn.metrics accuracy_score
modelo_v7 = XGBClassifier()

modelo_v7.fit(X_treino, Y_treino)

y_pred = modelo_v7.predict(X_teste)

( format(metrics.accuracy_score(Y_teste, y_pred)))

0

pickle

filename =
pickle.dump(modelo_v2 (filename ))
X_teste

loaded_model = pickle.load( (filename ))

resultado1 = loaded_model.predict(X_teste[1].reshape(1,-1))

resultado? =loaded_model.predict(X_teste[6].reshape(1, -1))
(resultadol)




