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Resumo

Este trabalho apresenta uma solucao baseada em agentes inteligentes para controle gli-
cémico (MASAGC - Multi-Agent System for Glycemic Control) de pacientes criticos in-
ternados em UTI. O controle glicémico esta incluido no mnemoénico FAST HUG, este
¢é utilizado para lembrar os profissionais da satide dos itens essenciais no tratamento e
suporte aos pacientes criticamente enfermos. Mais especificamente, o MAS4GC gerencia
a glicemia dos pacientes por meio de predi¢oes glicémicas, além de fazer recomendacoes
de monitoramento e tratamento aos profissionais de satide. Os modelos de predi¢gao sao
aplicados para monitorar os niveis de glicose no sangue dos pacientes, permitindo que
os profissionais de satde realizem acompanhamento preventivo. As recomendagoes se
baseiam nos mecanismos de inferéncia dos agentes que atuam com regras de producgao de-
finidas segundo conhecimento de um médico especialista em terapia intensiva. O processo
de desenvolvimento metodolégico do MAS4GC é apresentado por meio da modelagem
Tropos, projeto arquiteténico e implementacao com o framework PADE. Dois experimen-
tos foram conduzidos para avaliar os resultados do MAS4GC utilizando dados sintéticos
de pacientes. Os resultados considerando os pacientes criticos incluem: (1) o modelo de
predigao alcangou 90% de precisao de glicose no sangue para as proximas quatro horas e
(2) 88% de similaridade das recomendagoes de tratamento em comparagao com um espe-
cialista humano, além de 96% nas recomendacoes para monitorar a glicemia de pacientes
criticos.

Palavras-chave: sistemas multiagentes, controle glicémico, unidade de terapia intensiva,
raciocinio baseado em regras, modelos de predigao
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Abstract

This work presents a solution based on intelligent agents for glycemic control (MAS4GC
- Multi-Agent System for Glycemic Control) of critically ill patients admitted to the ICU.
Glycemic control is included in the FAST HUG mnemonic, which is used to remind health
professionals of the essential items in the treatment and support of critically ill patients.
More specifically, the MAS4GC manages patients’ blood glucose through glycemic pre-
dictions, in addition to making monitoring and treatment recommendations to healthcare
professionals. Prediction models are applied to monitor patients’ blood glucose levels, al-
lowing healthcare professionals to perform preventive monitoring. The recommendations
are based on the inference mechanisms of agents who work with defined production rules
according to the knowledge of a physician specialized in intensive care. The MAS4GC
methodological development process is presented through Tropos modeling, architectural
design, and implementation with the PADE framework. Two experiments were conducted
to evaluate the results of the MAS4GC using synthetic patient data. Results considering
critical patients include: (1) the prediction model achieved 90% blood glucose accuracy
for the next four hours and (2) 88% similarity of treatment recommendations compared
to a human specialist, in addition to 96% in the recommendations for monitoring blood
glucose in critically ill patients.

Keywords: multi-agent systems, glycemic control, intensive care unit, rule-based reason-
ing, prediction models
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Capitulo 1

Introducao

Aplicagoes de [Inteligéncia Artificial| , combinadas com os recursos tecnologicos atuais,
tém grande potencial de permitir a criagao e a prestacao de servicos de gerenciamento
em diversas areas. Inclusive em areas criticas como a da satude, a qual lida com doencas
cronicas e pacientes em estados graves. Especialmente em [Unidade de Terapia Intensival
, onde esses casos ocorrem com maior frequéncia (Contreras and Vehi, [2018)).

A [UTT é considerada um cenario assistencial de alto risco, onde descuidos ou erros
médicos podem causar mortes ou complicagoes a satide dos pacientes. O acompanhamento
de pacientes em [UTT pode ser feito com auxilio de protocolos, checklists e até mesmo com a
aplicacao do FAST HUG. Esse ultimo ¢ um mnemonico simples e significativo que destaca
sete das principais areas que devem ser acompanhadas pela equipe de satude para cada
paciente internado na Segundo |Vincent| (2005)), o FAST HUG tem a finalidade de
minimizar os possiveis problemas no acompanhamento de pacientes em [UT]|incluindo sete
areas: Feeding (alimentacdo), Analgesia (analgesia), Sedation (sedacao), Thromboembolic
prevention (prevengao tromboembolica), Head of the bed elevated (cabeceira elevada),
stress Ulcer prophylaxis (prevengao de tlcera por estresse) e Glucose control (controle
glicémico).

Relacionado as areas do FAST HUG, pode-se destacar o controle glicémico (glucose
control), o qual tem como principal fungao verificar o nivel de glicose no sangue do paci-
ente. Apesar de|Cooksley et al. (2018) recomendar a glicemia ideal (faixa alvo) entre 140
a 180 mg/dL, alguns autores, inclusive o médico intensivista envolvido nesse trabalho, di-
zem que esse valor pode variar dependendo do hospital no qual é aplicado. Independente
de qual é o valor ideal, o mais importante é manter o acompanhamento do nivel de glicose
no sangue do paciente. Segundo |[DeJournett and DeJournett| (2017)), o controle eficaz
da glicemia no ambiente da [UT]| tem o potencial de diminuir as taxas de morbimortali-
dade e o tempo de permanéncia do paciente nas unidades intensivas, consequentemente
otimizando os recursos empregados na area de satde.

Para potencializar a eficiéncia do FAST HUG, a automatizacao dos processos alia-
dos ao uso de recursos de tem se mostrado muito atraente (Dankwa-Mullan et al.
2019). Considerando que um [Sistema Multiagente| (SMA)) é uma abordagem inteligente
distribuida, adequada para aplicacoes modulares, mutaveis e complexas, onde os agentes
possuem caracteristicas como autonomia deliberativa, integracao, reatividade e flexibili-
dade, torna-se uma solugao interessante para sistemas de satide de grande escala. Um
[SMA] é formado por um conjunto de entidades ou agentes autéonomos que interagem para




alcangar objetivos individuais ou coletivos (Darabi et al., [2015)).

Durante a revisao da literatura foi possivel encontrar trabalhos que utilizam sistemas
com técnicas de [[A] para o controle glicémico em (DeJournett and DeJournett| (2016));
DeJournett and DeJournett| (2017)); DeJournett et al.| (2020)). Outros trabalhos aplicam
para o controle glicémico (Darabi et al.|(2015)) e também no contexto de (Jemal
et al.| (2019); Malak et al. (2019))). Encontrou-se ainda trabalhos que aplicam modelos de
predi¢ao como solugao para o controle glicémico (Vehi et al.| (2020); Bertachi et al.|(2020));
Kim et al. (2020)). Porém nenhum dos trabalhos pesquisados contemplam a utilizagao de
[SMA] que combine modelos de predigao com técnicas de [[A] para o controle glicémico de
pacientes internados em [UT]]

1.1 Problema e motivacao

Segundo |Chase et al.| (2019), melhorar a produtividade, o custo, o atendimento, e o trata-
mento de pacientes internados em sao os principais desafios atuais no gerenciamento
hospitalar, onde a personalizacao e automacao do atendimento oferecem oportunidades
de causar impactos significativos.

Relacionado aos pacientes de [UTI] o controle glicémico, envolvendo alta ou baixa
quantidade de glicose no sangue, hiperglicemia e hipoglicemia, respectivamente, é um
problema frequente. Desta forma, esses pacientes estao sujeitos a sofrer danos a satude
pelo descontrole da glicemia. Além disso, é importante ressaltar que alguns fatores con-
tribuem para a elevagao da glicose no sangue em situagoes de doencgas criticas, como a
descompensacao do diabetes mellitus pré-existente e dextrose na nutricao parenteral ou
em fluidos antibioticos (Cooksley et al., 2018)).

Estudos demonstram que o controle glicémico intensivo reduz a faléncia multipla de
orgaos, infecgoes sistémicas, o tempo de permanéncia do paciente em hospitais ou [UTI} e
até mesmo casos de mortalidade em pacientes criticos, ressaltando a necessidade de um
controle rigoroso (Braga et al., 2015)).

Outros estudos, como o elaborado por [Liu et al.| (2020)), ressaltam a importancia
do controle glicémico de pacientes acometidos pela COVID-19, principalmente os que
necessitam ser internados em [UTI. Onde, durante a internagao, 89,7% dos pacientes ne-
cessitaram receber tratamento glicémico, incluindo insulina ou hipoglicemiantes orais. Os
autores destacam que o uso de doses adequadas, monitoramento rigoroso da glicose e nor-
malizacao oportuna dos niveis de glicose no sangue sao essenciais durante o tratamento
contra a COVID-19.

Em tempos de pandemia, como o da COVID-19, ficou ainda mais evidente a impor-
tancia da [UT] no tratamento de pacientes criticos. Pois estes necessitam de cuidados
especiais, que incluem além de alguns requisitos bésicos, a necessidade de equipamentos
para monitorizagao do paciente e suporte de vida, como por exemplo, os respiradores e
ventiladores mecanicos (Noronha et al., 2020). A sobrecarga dos profissionais de satde
nesse periodo também esteve em evidéncia. Fatores como os apontados ressaltam a im-
portancia de sistemas informatizados que automatizem o monitoramento e auxiliem no
tratamento de pacientes, trazendo beneficios especialmente em situagdes pandémicas como
a atual.



1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma solugao baseada em
agentes inteligentes capaz de fazer o monitoramento e tratamento do controle glicémico
de pacientes internados em [UTI] Para alcangar o objetivo descrito elenca-se os seguintes
objetivos especificos:

e propor um modelo de [SMA] utilizando a modelagem Tropos, bem como definir o
projeto arquitetural do sistema.

e implementar o [SMA] projetado utilizando modelos de predigao e mecanismo de infe-
réncia para representar o conhecimento de um especialista em cuidados intensivos.

e determinar a acuracia da solucao desenvolvida através de experimentos utilizando
dados sintéticos de pacientes comparados com a atuagao humana e avaliados utili-
zando métricas estatisticas.

1.3 Hipoétese e questoes de pesquisa

Durante a realizacao deste trabalho assume-se como hipotese que uma solucao baseada
em agentes inteligentes pode fazer recomendagoes de monitoramento e tratamento de
pacientes internados em [UTT utilizando modelos de predi¢ao e uma base de conhecimento
com regras de inferéncia baseadas no conhecimento de médicos intensivistas. No entanto,
consideramos uma restrigao deste trabalho o fato de ter sido utilizado o conhecimento
especializado de apenas um médico intensivista especialista por falta de disponibilidade
médica em época de pandemia.
Como [Questdes de Pesquisal (QP)) investigativa foi definido:

e QP1 - um sistema baseado em agentes é capaz de fazer predi¢oes de glicemia utili-
zando modelos preditivos para auxiliar os profissionais de satide no acompanhamento
de pacientes internados em [UTT?

e QP2 - um sistema baseado em agentes pode fazer recomendacao de monitoramento
e tratamento glicémico a pacientes de [UT]| utilizando bases de conhecimento com
regras de inferéncia, definidas com auxilio de um médico intensivista especialista?

1.4 Organizacao do manuscrito

O restante do documento esta organizado da seguinte forma. No Capitulo [2|é apresentada
a fundamentagao tedrica incluindo conceitos relacionados ao gerenciamento de [UT]] con-
trole glicémico, técnicas de desenvolvimento de [SMA] e técnicas de avaliagdo de modelos
estatisticos. No Capitulo 3| é apresentada a revisao da literatura incluindo uma taxonomia
e uma tabela comparativa dos principais trabalhos pesquisados. No Capitulo (4| é apre-
sentada a proposta de solucao com pré-projeto, modelagem, arquitetura e implementacao
do sistema para controle glicémico de pacientes internados em [UTI No Capitulo [f sdo
descritos os experimentos realizados com uma discussao de resultados. As conclusoes,
publicagoes e trabalhos futuros sdo apresentados no Capitulo [6]



Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo sao apresentados os conceitos relacionados a proposta de solugao. Consi-
derando a area médica sao abordados os conceitos de gerenciamento de [UT]], incluindo o
mnemoénico FAST HUG e mais especificamente o controle glicémico. Também sao apre-
sentados conceitos referentes a [SMA] com foco na modelagem e raciocinio dos agentes,
bem como as tecnologias utilizadas para implementacao da solucao. Finalmente, serao
apresentadas técnicas utilizadas na avaliacao dos resultados alcancados pela solucao de-
senvolvida.

2.1 Gerenciamento de UTI

Segundo a [Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitarial (Anvisal), a [UTI é uma area critica
destinada a internacao de pacientes graves, que requeiram atencao profissional especia-
lizada de forma continua, materiais especificos e tecnologias necessarias ao diagnostico,
monitoracao e terapia (Anvisa, 2010). A deve estar localizada em um hospital, sendo
que o agrupamento de [UT]| em uma mesma area fisica ¢ chamado de [Centro de Terapia)

Mtensival (CTI). As podem ser divididas por areas de acordo com a faixa etaria do
paciente: Adulto , Pediétrica , Neonatal e Mista . A
¢ destinada a assisténcia de pacientes recém-nascidos e pediitricos na mesma
sala. As[UT] podem ser divididas também de acordo com a especialidade, que é o caso
das unidades destinadas a assisténcia a pacientes selecionados por tipo de doenca ou
intervengao, como cardiopatas, neurolégicos, cirurgicos, entre outras.

Toda[UTT| é composta por diversos profissionais formando uma equipe multidisciplinar
que normalmente contém médico diarista/rotineiro (intensivista), médico plantonista, en-
fermeiro assistencial, fisioterapeuta, técnicos de enfermagem, além de auxiliares adminis-
trativos e funcionérios exclusivos para servicos de limpeza da unidade. Vale ressaltar que
os médicos plantonistas, enfermeiros assistenciais, fisioterapeutas e técnicos de enferma-
gem devem estar disponiveis em tempo integral para assisténcia aos pacientes internados
de acordo com suas respectivas escalas de trabalho (Anvisa, [2010).

A assisténcia prestada, evoluc¢ao do estado clinico, intercorréncias, os cuidados pres-
tados e critérios para admissdo e alta de pacientes na [UT]| devem ser registrados pelas
equipes médicas, de enfermagem e de fisioterapia no prontuario do paciente. Esses regis-
tros devem ser feitos em cada turno, de forma legivel, contendo o ntimero de registro no
respectivo conselho de classe profissional e atendendo as regulamentacoes dos conselhos




de classe, além das normas institucionais. O prontuario do paciente deve ser datado e
conter os registros assinados pelo responsavel técnico e divulgados para toda a institui-
¢ao (Anvisay 2010)).

Pode-se dizer que em um ambiente hospitalar, a [UT]| ¢ uma das unidades mais com-
plexas de ser gerenciada, pois é o local onde se concentram os pacientes com estado critico
e que merecem maiores cuidados. Tais pacientes sao dificeis de gerenciar com seguranca e
eficacia mediante a sua fisiologia complexa, nao-linear, altamente variavel e com resposta
nao-deterministica e heterogénea a terapia. Fato esse que acarreta diretamente no au-
mento dos custos aos cuidados intensivos, reduzindo a capacidade dos sistemas de satude
de manter a equidade no acesso aos cuidados desses pacientes. Sendo assim, melhorar a
produtividade e o custo, consequentemente o atendimento e tratamento dos pacientes sao
os principais desafios atuais para o atendimento na [UTI], onde a personalizacao e auto-
magao do atendimento oferecem oportunidades de causar impactos significativos (Chase
et al., 2019).

Com o intuito de melhorar a qualidade do atendimento a pacientes e até mesmo
minimizar a ocorréncia de erros médicos em [UTI mecanismos como protocolos, listas
de verificacao e rodadas médicas a beira leito sao indicadas no acompanhamento dos
pacientes e devem ser feitos tanto pelo médico intensivista quanto por qualquer outro
profissional de satide atuante no ambiente, como enfermeiros e fisioterapeutas (Vincent,
2005)).

2.1.1 FAST HUG

Os mnemonicos sao comumente usados em procedimentos médicos como auxiliares cogni-
tivos para orientar os profissionais de saiide em todo o mundo. [Vincent| (2005)) sugeriu o
mnemonico FAST HUG, que apesar de ser simples e curto contém sete aspectos essenci-
ais que devem ser verificados durante o atendimento de pacientes criticos nas [UTI] mais
especificamente durante as rodadas médicas (visitas didrias que os profissionais fazem aos
pacientes internados em seus respectivos leitos). O fato de ser um mnemonico ajuda o pro-
fissional a se lembrar dos itens essenciais que devem ser verificados dispensando uma lista
de checagem. Tais verificacoes devem acontecer pelo menos uma vez ao dia, e idealmente
sempre que algum profissional atender o paciente.

Vincent| (2005)) defende cada um dos sete itens que compoe o mnemonico FAST HUG:

e por alimentagao (feeding) deseja-se evitar a desnutrigdo do paciente durante sua
internagao. Sabendo que alguns pacientes ja chegam desnutridos na|UTl, nao podem
se alimentar sozinhos, ou passam por alguma dificuldade para se alimentar, em
decorréncia da sua enfermidade necessitando de alimentacao nao oral. Sendo assim
a revisao diaria da sua alimentagao possibilita o suporte nutricional adequado.

e a analgesia (analgesia) ¢ importante para aliviar a dor dos pacientes, pois estes
estao sujeitos a diversos procedimentos de rotina que podem sofrer durante a sua
internacao como curativos, manipulacoes, entre outros. Vale ressaltar que a dor pode
afetar a recuperacao fisiologica e psicologica do paciente e seu alivio é indispensavel.
Toda administracao de medicagao pode causar efeitos colaterais, portanto deve-se
tomar cuidado para garantir que a analgesia seja adequada e nao excessiva.



e relacionado & medicagao, a sedagao (sedation) é fundamental em pacientes de m
para reduzir o estresse, manté-los calmos e silenciosos, colaborando com os pro-
cedimentos médicos e consequentemente auxiliando a recuperacdo. E importante
salientar que a administracao do sedativo varia para cada paciente e que em casos
de coma a sedagao pode ser continua ou seguir algumas escalas. Pode passar por
algumas interrupcoes transitorias diarias, diminuindo a frequéncia e dosagem grada-
tivamente até que nao seja mais necessaria, consequentemente desocupando o leito
de [UTT e reduzindo custos.

e a tromboembolia (thromboembolic) é mais frequente em pacientes com traumas e a
sua prevencao pode evitar a trombose venosa profunda. Este ¢ um dos fatores que
pode acarretar mortalidade de pacientes, principalmente por ser um dos aspectos que
sao frequentemente esquecidos e consequentemente nao realizada pelos profissionais.

e cabeceira elevada (head of the bed elevated), como o proprio nome sugere, consiste
em manter a cabeceira da cama e principalmente o térax do paciente elevados a
45 graus. Pode ser que alguns pacientes, principalmente os que estejam sedados
deslizem pela cama, mas a elevagao evita que a alimentacao recebida seja “devolvida”.
Esse procedimento simples diminui a possivel incidéncia de refluxo gastroesofagico
e pneumonia nosocomial, entre outros.

e a profilaxia de tlceras por estresse (stress ulcer prophylazis) é importante, prin-
cipalmente em pacientes com insuficiéncia respiratoria ou alguma anormalidade de
coagulagao, submetidos a terapia aerodinamica ou com histérico de tlcera gastrodu-
odenal, com risco aumentado de desenvolver hemorragia gastrointestinal relacionada
ao estresse.

e o controle glicémico (glucose control) deve garantir que o nivel de glicose do paciente
seja rigorosamente controlado, pois se atingir picos (tanto alto quanto baixo) pode
trazer graves prejuizos ao paciente e inclusive acarretar a morte.

FAST HUG é o mnemoénico mais comumente usado para auxiliar os profissionais de
satide em recordar os procedimentos a serem verificados em pacientes de [UTT} Porém hou-
veram varios acréscimos e modificagoes a este, para se adequar a diferentes subgrupos de
pacientes. Alguns deles sao FAST HUGS BID (que acresse: Spontaneous breathing trial,
Bowel regimen, Indwelling catheters and lines e Deescalate antibiotics) e FAST HUG
MAIDENS (Medication reconciliation, Antibiotics or anti-infectives, Indications for me-
dications, Drug dosing, FElectrolytes, hematology, and other laboratory results, No drug
interactions, allergies, duplications, side effects e Stop dates), por exemplo, com propo-
sitos especificos. Inclusive um novo mnemonico FAST HUGS BID esta sendo proposto
como ONE FAST HUGS BID COVID. Sua finalidade ¢é facilitar a avaliacao diaria, bem
como as decisoes de tratamento para pacientes criticamente enfermos com COVID-19.
Outros fatores do cuidado critico sao essenciais para os pacientes com COVID-19 envol-
vendo questoes de respiracao assistida, suporte de oxigénio, ventilagao mecanica, praticas
de controle de infeccao, entre outros (Kumar et al., [2020)).

Quanto a aplicagado do FAST HUG pode-se destacar trés caracteristicas importantes:

1. nao é restrito a nenhum grupo especifico de pacientes, podendo ser aplicada a todos
internados na [UTT}



2. o mnemonico é de grande abrangéncia e inclui aspectos fundamentais de cuidado que
envolvem todos os membros da equipe, sendo curto o suficiente para ser facilmente
lembrado; e

3. tem um toque pessoal, pois todos gostam de um abrago e os pacientes nao sao
exCcecao.

Enfim, o FAST HUG pode auxiliar na qualidade do atendimento recebido pelos pacientes
nas [UTT] (Vincent|, 2005).

2.1.2 Controle glicémico

Basicamente o controle glicémico diz respeito a quantidade de glicose (agucar) que o
paciente possui no sangue. A glicose é um carboidrato de cadeia mais simples (monos-
sacarideos) e também a principal fonte de energia do organismo, sendo essencial para o
bom funcionamento do corpo humano. Quando a ingestao de glicose no organismo utiliza
0 necessario para suas atividades e armazena o excedente, acaba ocasionando o aumento
da concentragao de glicose no sangue. Ou seja, o organismo armazena o excedente na
forma de glicogénio que fica no figado e nos musculos estriados esqueléticos. Em geral,
se o paciente nao for diabético, o corpo nunca deixa a concentracao de glicose passar de
180mg/dL (Moraes, |2020).

O responsavel pelo controle de glicose no organismo é o pancreas. Com a alta concen-
tracao de glicose, o pancreas comeca a produzir um hormonio responséavel por encaminhar
as moléculas de glicose do sangue para dentro das células musculares, reduzindo a concen-
tragao de glicose no sangue, tal hormonio é chamado de insulina. Caso a concentragao de
glicose no sangue esteja baixa, o pancreas produz outro hormonio responsavel por pegar
a glicose estocada e encaminhé-la para o sangue, aumentando a concentracao de glicose,
esse ¢ chamado de glucagon (Moraes, 2020).

A glicemia alta (hiperglicemia) é predominante nos cuidados intensivos e ¢ um bom
exemplo de que o controle rigoroso de glicemia desses pacientes podem ter grande impacto.
Tal episddio acontece pela produgao nao suprimida de glicose pelo organismo, medicamen-
tos, supressao da secrecao de insulina do corpo, e perda de sensibilidade a insulina. Todos
esses fatores danificam efetivamente os mecanismos normais de controle de feedback do
corpo, resultando em menor captagao de glicose mediada por insulina, causando a hiper-
glicemia. Portanto, é necessario algum tipo de controle glicémico suplementar, se possivel
em circuito fechado e altamente personalizado em cuidados intensivos (Chase et al.,[2019).

O trabalho de [Vincent, (2005) aborda principalmente dois artigos que exaltam a im-
portancia do controle glicémico em [UTI O primeiro é um estudo realizado por Krinsley
(2004) que demonstra que manter os niveis de glicose no sangue em aproximadamente
140 mg/dL resulta em uma diminuigdo de 29,3% nas taxas de mortalidade hospitalar e
uma reduciao de 10,8% no tempo de permanéncia na [UTI O segundo estudo realizado
por Berghe et al. (2001)) inclui principalmente pacientes cirurgicos com altos indices de
gravidade, porém com taxa de mortalidade relativamente baixa. Devido aos resultados
satisfatorios tal estudo fez com que os médicos dessem mais atencao ao controle glicémico
fazendo até mesmo que alterassem as praticas médicas aderindo ao controle rigoroso da
glicose de seus pacientes.



Tendo em vista que o controle glicémico é um aspecto importante para a saude e
a vida do paciente critico, principalmente em relacao as taxas de morbimortalidade dos
pacientes internados em[UT]] esse item foi escolhido para ser estudado nesta pesquisa. No
entanto, no futuro, a solu¢ao desenvolvida neste trabalho pode ser ampliada para incluir
os demais itens do FAST HUG. Em relagao ao controle glicémico, tanto o monitoramento
ou a frequéncia de coletas de sangue para afericao da glicemia, quanto o nivel glicémico
ideal ou o intervalo de valores minimo e maximo que devem ser mantida a glicemia (faixa
alvo ou normoglicemia) variam na literatura de acordo com a regiao e até mesmo entre
instituicoes hospitalares.

Faixa glicémica alvo

Este trabalho teve a colaboracao do médico especialista em medicina intensiva Dr. Sérgio
Eduardo Soares Fernandes, que além de acompanhar a pesquisa, forneceu embasamento
tedrico e conhecimento técnico na area médica. Dr. Sérgio é graduado em medicina pela
Universidade Federal do Piaui (1999), pos-graduado em clinica médica, terapia intensiva,
geriatria e gestao (2002-2013), pos-graduado em epidemiologia para gestao pela Johns
Hopkins Bloomberg School of Public Health (2013), mestre em Saude Coletiva/Epidemio-
logia pela Universidade de Brasilia (2015). Atualmente é docente na Escola Superior de
Ciéncias da Satude no Distrito Federal e consultor independente de qualidade em servigos
de sauddl]

De acordo com o especialista a glicemia pode ser mensurada por duas unidades de
medida: mg/dL (concentragdo massica) ou mmol/l (concentra¢ao molar), que significam
respectivamente miligramas por decilitro e milimoles por litro. A conversao entre as
unidades pode ser facilmente calculada pelos seguintes fatores de conversao: 1 mg/dL
= 0.0555 mmol/L ou 1 mmol/L = 18,018 mg/dL. Nesse trabalho serao considerados os
valores em mg/dL.

Segundo |Cooksley et al.| (2018), a terapia com insulina é recomendada para hiperglice-
mia persistente, onde os valores sdo maiores que 180 mg/dL. E depois que a aplicacao de
insulina é iniciada, recomenda-se um intervalo alvo de glicose de 140 a 180 mg/dL para
a maioria dos pacientes gravemente enfermos. Casos de hipoglicemia sao considerados
quando a glicemia esta abaixo de 70 mg/dL. No passado, vérias diretrizes recomendavam
a faixa alvo em 80-110 mg/dL, mas em casos de insulinoterapia intensiva (em , pelo
tratamento continuo com insulina, varios estudos demonstraram o aumento do risco de
hipoglicemia em comparagao com a terapia convencional.

De acordo com [Braga et al.| (2015), atualmente é proposto que em pacientes internados
em os indices aceitéveis de glicemia sao entre 140 a 180 mg/dL. O inicio da aplicagao
de insulina intravenosa inicie assim que os valores ultrapassarem os 180 mg/dL. Além
disso, devem ser evitadas as glicemias abaixo de 100 mg/dL, definindo a hipoglicemia em
valores menores que 70 mg/dL e hipoglicemia grave para valores menores que 40 mg/dL.

Apesar dos trabalhos de [Cooksley et al.| (2018) e Braga et al.| (2015) apresentarem
valores semelhantes, outros trabalhos apontam faixas diferentes. Em |[DeJournett and
DeJournett| (2016), por exemplo, os indices aceitaveis de glicemia sdo entre 70 e 140
mg/dL, variando de acordo com as refeigoes, onde considera-se 70-130 mg/dL antes da
consumagao de alimentos e 90-180 mg/dL depois. Darabi et al.| (2015)) ressalta que outros
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fatores podem influenciar os indices aceitaveis de glicemia tais como a alimentacao e o
diabetes, entre outros.

Monitoramento e coleta

Sabe-se que a glicemia pode ser medida de acordo com a concentragao de agticar presente
no sangue, logo a coleta de amostras de sangue do paciente se faz necessaria. Em [UT] o
monitoramento comumente é feito por meio de coletas de glicemia capilar, bioquimica ou
até mesmo automatizada (SDB, [2015)):

e 0 sangue capilar é obtido através de puncao transcutanea, com maior proporcao de
sangue arterial do que sangue venoso. Normalmente essa puncgao ¢é feita com um

pequeno furo na ponta o dedo, também conhecido como [AutoMonitoramento dal
|Glicemia Capilar| (AMGC]).

e a bioquimica é feita no laboratoério através de reagoes quimicas automatizadas. O
principio da reagao é a oxidacao da glicose da amostra sob a acao catalisadora da
enzima glicose-oxidase presente no reagente. O produto final é uma substancia ver-
melha cuja intensidade da cor é proporcional & concentracao de glicose na amostra.
Esse método requer muito volume de sangue para analise, além de tempo e custo
para a obtencao dos resultados.

e um [Sistema de Monitoramento Continuo da Glicose| (SMCG)) consiste em um sensor
implantado no tecido subcutaneo, que transmite informagoes a um aparelho monitor.
Este método permite medir continuamente a glicose no liquido intersticial, o que
pode identificar tendéncias do perfil glicémico que nao tenham sido identificadas

pela coleta [AMGC]

Para uma melhor efetividade no monitoramento da glicemia é importante que as co-
letas sejam feitas em um intervalo adequado. (Cooksley et al. (2018) recomenda o moni-
toramento da glicemia beira leito em [UTI| de acordo com a situagao do paciente:

e se o paciente estiver fazendo refeigoes, faca o monitoramento da glicose antes das
refeigoes para combinar com a ingestao de alimentos;

e se o0 paciente nao estiver fazendo refeicoes, faga o monitoramento da glicose a cada
4-6 horas;

e se o paciente estiver recebendo insulina fintravenosal (IV]), realize o monitoramento

da glicose com mais frequéncia, a cada 30 minutos-2 horas.

Cooksley et al.| (2018) complementa que o ajuste das doses de insulina devem ser feitas
conforme necessario para evitar hipoglicemia. Porém o monitoramento continuo da glicose
em tempo real (Real Time-Continuous Glucose Monitoring] (RT-CGM])) e auténomo, em
UTT ou na sala de cirurgia ndo é recomendado (recomendagao forte, evidéncia de qualidade
muito baixa). Outra recomendagao é a cautela ao interpretar resultados de medidores de
ponto de atendimento, pois as medidas de glicose no plasma e no sangue total diferem
em relacao aos medidores de glicemia. Além disso, niveis anormais de hemoglobina,
hipoperfusao, bilirrubina elevada ou acido trico e alguns medicamentos podem resultar
em discrepancias significativas entre as amostras de plasma capilar, venoso e arterial.




Valores utilizados no trabalho

Considerando a falta de padrao entre os valores que regulam a glicemia de pacientes em
UTI] este trabalho combina valores encontrados na literatura (DeJournett and DeJournett
(2017)) e (Cooksley et al. (2018)). Com base nisso, a principio foi elaborada uma tabela
contendo a escala glicémica, em seguida os valores dessa tabela foram comparados com
as respostas (indicagdes de monitoramento e tratamento) de cinco profissionais da éarea
médica durante a realizacdo do Experimento 2 (Segao . Com auxilio do especialista
alguns valores foram ajustados até se obter os valores disponiveis na Tabela 2.1} Vale
ressaltar que tais valores podem variar de acordo com institui¢oes hospitalares.

Conforme apresentado na Tabela 2.1 cada faixa de valor glicémico do paciente é re-
presentado por um codigo relacionado aos episddios. Episodio significa em que situacao
o paciente se encontra em relagao a sua glicemia, referindo-se a uma faixa de valor que
representa a quantidade de agticar que o paciente possui no seu sistema sanguineo, utili-
zando a unidade mg/dL. Esses codigos serao utilizados na representac¢ao do conhecimento
dos agentes e nas variaveis de implementacao do sistema.

Tabela 2.1: Escala de valores glicémicos.

Cadigo Episodio Valores (mg/dL)
hipoG Hipoglicemia Grave 0 até 40

hipoL Hipoglicemia Leve > 40 até 70

gAlvo Normoglicemia (Faixa Alvo) | > 70 até 140
hiperL Hiperglicemia Leve > 140 até 180
hiperG Hiperglicemia Grave > 180 até 250
hiperGG | Hiperglicemia Gravissima acima de 250

A Figura[2.1]ilustra a escala de valores de cada um dos episodios glicémicos em relagao
aos valores das glicemias em mg/dL conforme apresentado na Tabela .

Basicamente para o controle glicémico existem dois procedimentos a serem realizados:
monitoramento e tratamento. Monitoramento refere-se a periodicidade que o sangue do
paciente deve ser coletado no dia, fato esse que viabiliza o acompanhamento da glicemia
do paciente. Para o tratamento, é necessario saber qual droga (insulina ou glicose) deve
ser aplicada, por qual via, ou , bem como a quantida-
de/dose. Na Tabela além do codigo indicando os episddios glicémicos é apresentado
para cada episddio qual a periodicidade das coletas no dia e a indicacao de tratamento
recomendado.
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Hiperglicemia Gravissima

Hiperglicemia Grave

Hiperglicemia Leve

Normoglicemia

Hipoglicemia leve

Hipoglicemia Grave

Figura 2.1: Escala de valores glicémicos.

Tabela 2.2: Indicagoes de monitoramento e tratamento.

Codigo Monitoramento Tratamento
(intervalo de coleta) | (recomendagao de aplicagao)
hipoG de 1h a 2h 4 ampolas de glicose a 50% [V
hipoL de 2h a 4h 2 ampolas de glicose a 50% [[V
gAlvo de 6h a 8h manter observagao
hiperLL de 4h a 6h 2 unidade de insulina regular [SC
hiperG de 2h a 4h 4 unidade de insulina regular [SC
hiperGG | em 1h 6 unidade de insulina regular [SC

De acordo com o especialista, para a coleta além de data e hora que a coleta da
glicemia foi realizada é necessario saber o valor da glicemia, o tipo da coleta (bioquimica
ou capilar), além de dados complementares (e.g., tipo de alimentagdo) e a quantas horas
o paciente recebeu sua tltima alimentacao. Quanto as aplicagoes é necessario registrar:
data e hora, tipo (de resgate ou de horario), via de administragao ou oral), a

droga (insulina - NPH (Neutral Protamine Hagedorn|), insulina lenta - Detemir, insulina

ultra-lenta - Glargina, insulina ultra-rapida, insulina regular, glicose a 50% e glicose a
25%) e a posologia. Em relagdo as doses, cada unidade de insulina diminui 30 mg/dL
o valor glicémico do paciente, e cada ampola de glicose a 25% aumenta em 50 mg/dL a
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2.2 Sistema multiagente

Um [SMA] é composto por dois ou mais agentes capazes de perceber eventos no ambiente
utilizando sensores, raciocinar e agir no ambiente por intermédio de atuadores. Os agentes
de um [SMA] podem desempenhar diversos papeis para atingir objetivos através da execu-
¢ao autonoma de agoes, se adaptando a mudancas do ambiente e interagindo com outros
agentes. As agoes serao escolhidas de acordo com as condigoes percebidas no ambiente
onde o agente esta inserido. A inteligéncia do agente se da pela escolha de agoes mais
adequadas para alcangar os objetivos individuais ou coletivos (Russell and Norvig, [2010)).

Segundo Wooldridge (2009)), para que um agente seja considerando inteligente ele deve
ser autonomo, reativo, pro-ativo e possuir habilidades sociais. Ou seja, um agente é uma
entidade computacional que esta inserido em um ambiente, sendo capaz de agir de forma
flexivel e autonoma a fim de alcangar os objetivos definidos no projeto.

Para Russell and Norvig| (2010), os agentes podem ser classificados de acordo com sua
atuacao no ambiente através de seu comportamento: reativo simples, reativo baseado em
modelo, baseado em objetivo, baseado em utilidade e com aprendizado. O ambiente no
qual o agente esta inserido pode ser classificado de acordo com caracteristicas especificas
do mesmo, bem como o acesso aos recursos disponiveis. A complexidade do projeto de um
[SMA]esta diretamente ligada as propriedades do ambiente, as quais podem ser: observavel
vs. parcialmente observavel, estatico vs. dinamico, deterministico vs. nao-deterministico,
discreto vs. continuo, e episédico vs. sequéncial.

Um projeto de[SMA]inclui a identifica¢do de quais sdo as percep¢oes, agoes, objetivos,
performance e o ambiente de cada agente do sistema. O pré-projeto inclui essas defini¢oes
através do acrénimo (Performance, Environment, Actuators, Sensors) ou [PAGE]
([Perceptions, Actions, Goals, Environment|). Como o proprio nome diz, o pré-projeto de
[SMA]serve basicamente para identificar em qual ambiente o agente atuara e as respectivas
caracteristicas. Além disso, baseado nos objetivos de cada agente é possivel descrever
também quais sao os mecanismos pelos quais os agentes perceberao as informacgoes e
como agirdao em resposta a tais estimulos. Nesse sentido, um projeto de [SMA] necessita
da modelagem do sistema para definir qual o comportamento e forma de raciocinio dos
agentes, bem como quais ferramentas serao utilizadas na implementagao (Russell and
Norvig, [2010)).

2.2.1 Modelagem de agentes

Existem diversas abordagens de modelagem de projetos orientado a agentes. A modela-
gem de |[Programas Orientados a Agentes| (POA|) necessita de ferramentas e técnicas de
modelagem especificas, diferente da |Unified Modeling Language| (UML]) por exemplo. Na
modelagem [POA] podem ser analisados os estados mentais e as crengas dos agentes, em
vez de estados de maquina; planos e agoes, em vez de procedimentos; métodos de comu-
nicacao, negociacao, interagao e capacidade social, em vez de funcionalidades de entrada
e saida; objetivos, desejos e assim por diante. Apesar disso, a pode contribuir na
diagramacao de fases relacionadas a implementacao de um por meio dos diagramas
de classes, sequéncia, entre outros diagramas (Bresciani and Perini, 2004)).

Bresciani and Perini (2004) citam que a metodologia de desenvolvimento de software
Tropos, refere-se a modelagem orientada a objetivos (goal modeling), tendo sido desenvol-
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vida especificamente para explorar a flexibilidade requerida pela modelagem de POA] que
diferentemente da[UML] concebe modelos no nivel do conhecimento ao modelar programas
orientados a objetivos e nao somente em niveis de programagcao.

Modelagem Tropos

Tropos define uma metodologia de desenvolvimento de software para sistemas de software
orientados a agentes baseada no framework i* (Intentional STrategic ActorRelationships
Imodelling| (iStar])). Tropos permite modelar as funcionalidades de uma aplica¢ao baseada
em objetivos por meio de diagramas. Cada um dos diagramas, conforme ilustrado na
Figura [2.2] possuem componentes visuais utilizados para representar graficamente ato-
res, agentes e papeis (Actor, Agent, Role), objetivos (Goal, Soft-Goal), tarefas e planos
(Task/Plan) e recursos (Resource) (Pimentel and Castro| 2018).

Resource

Figura 2.2: Componentes visuais do framework I*.

Segundo [Dalpiaz et al.| (2016), os atores sao ilustrados por circulos, que por sua vez
representam outros sistemas ou pessoas envolvidas no ambiente a ser modelado e pode
ter trés significados diferentes. O circulo comum é usado para atores (Actor) que ndo tem
uma representacao especifica, atores genéricos e sem especializacao. Os agentes (Agent)
também sao representados por circulos, porém tem um detalhe em formato de linha reta
na sua base superior indicando por exemplo um agente inteligente. Ja os papéis (Role)
além do circulo possui uma linha curva na parte inferior, representando um ator que
possui algum tipo de especializagao no ambiente em que esté inserido.

O elemento Goal representa um objetivo ou subobjetivo que deveré ser alcancado pelo
ator ou agente do sistema. Um estado de coisas que o ator deseja alcangar e que possui
critérios claros de conquista (i.e., hard goal). Ja o Soft-Goal representa uma capacidade
ou habilidade que um ator ou agente possui em definir, escolher e executar um plano
para o cumprimento de um objetivo. Pode representar também questoes relacionadas a
qualidade e desempenho.

O elemento Task/Plan representa as agoes (tarefas ou planos) a serem executadas pelo
ator ou agente para atingir seus objetivos. O recurso (Resource) representa uma entidade
fisica ou informacional necesséaria ao ator ou agente para executar uma tarefa. Ou seja,
o recurso que pode ser gerado ou utilizado pelos elementos envolvidos para viabilizar o
alcance dos objetivos.

Além dos circulos que representam os atores, agentes e papéis, os ovais ilustram grafi-
camente os objetivos, enquanto os soft-goals sao representadas como formas mais curvas
semelhantes a uma nuvem. As tarefas sao representadas como hexagonos e os recursos
sao representados como retangulos. Geralmente esses elementos se relacionam entre si
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por meio de inter-conexoes. Cada conexao representa o nivel de relacionamento existente
entre os elementos conforme apresentado na Figura [2.3

’ ’ / A7
And Or Qualification

Figura 2.3: Elementos de conexao do framework I*

Segundo Dalpiaz et al. (2016), quando dois elementos (e.g., task ou goal) estao ligadas
a um goal com a associagao do tipo And, indica que ambas devem ser executadas para que
o objetivo seja atingido. Diferentemente de quando se utiliza a associagao Or, onde basta
que um dos elementos seja executado ou satisfeito. A Qualification serve para conectar
os Soft-Goals aos elementos aos quais ela se refere. Graficamente uma ponta de seta em
forma de T indica o refinamento AND, uma seta solida direcionada ao elemento pai para
representar o refinamento OR e uma linha tracejada representa uma Qualification.

A associag@o is a serve para representar que um ator é uma generalizagao/especi-
alizacao de outros atores ou papéis generalizados deste. Ja a participates-in representa
qualquer tipo de associagao entre dois atores, exceto generalizagao/especializa¢ao. Alguns
exemplos de elementos e relacionamentos utilizando as associagoes apresentadas podem
ser vistas na Figura[2.4] Essa figura apresenta um diagrama do modelo Tropos utilizando
os elementos do framework i*,

e

Figura 2.4: Diagrama ilustrativo de componentes e elementos do framework i*

Além das associagOes, os atores, agentes e elementos podem ser interligados por meio
das dependéncias, essas por sua vez podem ser Goal Dependency, Task Dependency, Re-
source Dependency e Soft-Goal Dependency, dependendo de quais informagoes eles trocam
entre si. Cada Agent ou Actor possui uma érea tracejada que serve para agrupar seus
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respectivos elementos. Nessa area sao encontrados os objetivos a serem alcancados, con-
sequentemente as tarefas a serem executadas, os recursos que serao gerados ou utilizados
e os Soft-Goals caso hajam (Dalpiaz et al/ [2016)). No exemplo da Figura existe um
Goal Dependency entre o Agent e um Goal de Actor representando que existe uma de-
pendéncia de objetivo entre eles. Os demais tipos de dependéncia também podem ser
observados neste exemplo. Além do respectivo elemento tal associacao é representada por
uma linha e uma letra “D” que significa dependéncia e indica a direcao do elemento para
onde a informagao flui.

Um objetivo pode ter subobjetivos, como é o caso do Goal 1 que possui os subobjetivos
Goal 2 e Goal 3. Note que os subobjetivos estao associados ao Goal 1 por meio de associ-
acoes do tipo And, ou seja, ambas serao executadas. Os objetivos podem ser alcangados
por meio de uma ou mais tarefas, como é o caso do Goal 3 que possui conectadas a ele as
tarefas Task 1 e Task 2, por meio de associacoes do tipo Or, sendo entao somente uma
obrigatoria. O objetivo Goal 1 possui um Soft-Goal, ou seja, necessita de uma capacidade
extra para ser atingido. E possivel também ver o exemplo de generalizacio/especializacio
utilizando as associagoes is-a entre o Actor e os atores Actor A e Actor B.

Fases da modelagem Tropos

Segundo Bresciani and Perini (2004)), a metodologia Tropos engloba todas as cinco fases
do desenvolvimento de software, visando dar apoio desde a anélise de requisitos iniciais
até a implementacao. As fases incluem os requisitos iniciais, os requisitos finais, o projeto
arquitetural, o projeto detalhado e a implementacao:

e no diagrama de requisitos iniciais as partes interessadas do dominio sao identificadas
e modeladas como atores, estes por sua vez possuem dependéncia para atingir seus
objetivos, podendo ou nao compartilhar recursos. Nesta fase é possivel declarar o
porqué, o qué e como das funcionalidades do sistema.

e no diagrama de requisitos finais, o modelo anterior é estendido, incluindo novos
atores, que representam o sistema a ser desenvolvido, e suas provaveis dependéncias
com os demais atores ja identificados no ambiente. Tais dependéncias permitirao
definir os requisitos funcionais e nao funcionais do futuro sistema.

e o diagrama do projeto arquitetural representa uma visao global do sistema expan-
dindo o diagrama de requisitos finais e exibindo mais detalhes do sistema. Ou seja,
define a arquitetura global do sistema em termos de subsistemas, interconectados
por meio de fluxos de dados e controle. Além disso, também é possivel observar um
mapeamento dos atores do sistema para um conjunto de agentes de software, cada
um caracterizado por recursos especificos.

e no diagrama de projeto detalhado, a ideia é especificar os recursos e interagoes dos
agentes. Para um melhor nivel de detalhamento, o ideal é que a plataforma de
implementacgao ja tenha sido escolhida. Isso deve ser levado em consideracao para
executar um design detalhado que serd mapeado diretamente para o codigo.

e o0 diagrama de implementacao segue passo a passo a especificacao detalhada do
projeto com base no mapeamento estabelecido entre as construgoes da plataforma
de implementacao e as nogoes detalhadas do projeto.
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Cada uma das fases da metodologia Tropos fornece um diagrama especifico para re-
presentar graficamente a etapa. Os requisitos iniciais e finais utilizam diagramas que
representam a analise de requisitos do sistema, enquanto os diagramas de projeto arqui-
tetural e detalhado representam as etapas de especificagao do sistema.

Para esses trés primeiros diagramas o framework i* atende perfeitamente, pois trata
da modelagem de requisitos e objetivos da aplicacao. J& para o projeto detalhado e
implementagao os diagramas [UML] podem ser aplicados, pois estdo mais relacionados a
especificidades do desenvolvimento da aplicagao.

Para a modelagem do [SMA] desenvolvido nesse trabalho foi utilizado a ferramenta
online piStar (online iStar modellngD. O piStar € uma ferramenta de codigo aberto
executada no navegador, dispensando instalacao no desktop, com boa fidelidade visual,
permitindo que os diagramas sejam bem apresentados mesmo quando impressos e suporta
o padrao 2.0 (Pimentel and Castro, 2018). Os diagramas que representam a solu¢ao
proposta nesse trabalho serao apresentados na proposta (Capitulo |4)).

2.2.2 Raciocinio de agentes

Uma vez elaborada a modelagem dos agentes é importante definir também como sera o
comportamento auténomo de cada um dos agentes com base nos objetivos que os mesmos
devem alcancar.

Partindo do pressuposto que os agentes deverao recomendar tratamento aos pacien-
tes, é interessante que além de identificar o estado de satde atual do paciente, seja feito
também uma previsao de como o paciente estard em um determinado momento no futuro.
Com a predicao sera possivel que os profissionais de satide acompanhem o paciente mais
frequentemente. Para desempenhar seus papéis, fazendo recomendagoes de tratamento
de forma autdénoma, os agentes podem raciocinar conforme um conhecimento especiali-
zado individual a semelhanca de um especialista humano. Desta forma, identificou-se a
necessidade de utilizar técnicas de predicao e regras de producao para representacao de
conhecimento médico.

Modelos de regressao e predicao

O uso da predicao pode auxiliar a tomada de decisao dos agentes. No entanto, a escolha
da técnica de predicao deve ser feita de forma sistematica, uma vez que uma determi-
nada técnica pode atender melhor as necessidades especificas que outras. Um modelo de
regressao viabiliza prever informagoes ou dados futuros a partir de dados histoéricos.
Segundo [Mendes| (2017)), técnicas de [A tais como méquina de vetor de suporte (Supor
[Vector Machine| (SVM))) e redes neurais (Neural Networks| (NN))), entre outras relaciona-
das a aprendizado de maquina (Machine Learning| (ML), também podem ser utilizadas
para predi¢ao. Porém, modelos de regressao linear, diferentemente das técnicas de pre-
digao de [TA] geralmente conseguem resultados satisfatorios quando treinados com um
conjunto de dados menor. As[SVM]e as necessitam de um conjunto de dados maiores
para alcangar bons resultados de treinamento. Além disso, o uso de modelos de regressao
ja apresentaram resultados satisfatorios em trabalhos na area da satide, mais especifica-

2PiStar esta disponivel em https://www.cin.ufpe.br/~jhcp/pistar/tool/.
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mente para a predicao de niveis de glicose em pacientes criticamente enfermos ,
2015)), e mais recentemente de novos casos de COVID-19 (Rath et all, [2020).

Um modelo de regressao se baseia na correlagao entre duas ou mais varidveis, onde
existe dependéncia entre elas. Quando a relagao é de um para um tem-se uma
ILinear Simples| . Mas quando a relagao é de um para muitos tem-se uma
[Linear Multipla] (RLM]). Ou seja, a ¢é basicamente uma funcao de primeiro grau, cujo
objetivo dado um conjunto de dados é entender o padrao entre eles que possa ser descrito
por uma fungao de primeiro grau com uma tunica variavel. Quando se trata de mais de
uma variavel caracteriza-se uma [RLM]| (Barbettam et al., 2010)).

[Regressao Linear Simples| A [RLS| busca apresentar a relaciao entre duas variaveis,
como pode ser visto na Equagao [2.1] onde o y é a variavel dependente, ou seja, o valor
que se deseja predizer. O ) é a constante que representa a interceptacdo (intercepto) da
reta no eixo y e [, é a constante que representa o coeficiente angular da reta. O z é a
variavel independente, ou varidvel preditora que tem o poder de influenciar na variavel
que se deseja encontrar, e € a variavel que representa os fatores de residuos dos erros de
medigao (Rath et al., 2020).

y=>00+pix+e (2.1)

[Regressao Linear Multiplal A [RLM] envolve trés ou mais variaveis, ou seja, uma
variavel dependente (y) e duas ou mais variaveis explanatorias (51z; + Boxe + ... + Brxi).
A descrigao das variaveis segue a mesma da [RLS] Nesse caso, o objetivo também ¢é o de
estabelecer uma equacgao que possa predizer valores de y para valores dados das k variaveis

independentes. O modelo da esta expresso na Equacao 2.2 (Rath et al., 2020).

y = Po+ bixi + Pare + ...+ By + € (2.2)

Geralmente os valores de z e y sao conhecidos, pois podem estar presentes em uma
base de dados. J4 os coeficientes precisam ser calculados e para isso se utiliza do
IQuadrados Ordinarios| (MQO)) ou (Ordinary Least Squares| (OLS))). Tal método busca o
melhor valor que os coeficientes possam atingir, de maneira que a diferenga entre o valor
predito pela funcao e o real sejam os menores (Barbettam et al., 2010). Munido dos
valores necesséarios a regressao pode ser calculada, e seus resultados aferidos por meio da
validagao por meio de diversos fatores conforme apresentados na Segao [2.3]

Agente baseado em conhecimento

Segundo |Russell and Norvig) (2010), agentes baseados em conhecimento (Knowledge Based)
(KB) ou|Knowledge Based Systems| (KBS))) sdo compostos por uma base de conhecimento
e um mecanismo de inferéncia logica. Os agentes utilizam inferéncia logica para derivar
novas informagoes sobre o mundo a partir do conhecimento presente ja existente na base de
conhecimento. O agente incorpora suas percepgoes na base de conhecimento e consulta a
base para escolher a melhor acao, registrando também a acao executada na base. Ou seja,
inferir é o processo de produzir novas sentengas logicas a partir de sentengas anteriores e
utiliza-las para executar as agoes dos agentes.
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Segundo [Contreras and Vehi (2018)), sistemas baseados em conhecimento além da base
de conhecimento e os mecanismos de inferéncia devem conter também um sistema de aqui-
sigao de conhecimento. O sistema de aquisi¢ao ¢ usado para coletar informagoes os quais
manipulados podem ser uteis para incremento do conhecimento inicial da base. Aspec-
tos importantes aqui incluem relagoes, condi¢oes, recomendacoes, diretrizes e estratégias,
sendo que o mecanismo de inferéncia vincula a base de conhecimento as informacoes
coletadas.

Sistemas baseados em conhecimento viabilizam o raciocinio envolvendo o uso de téc-
nicas logicas como dedugao e indugao para gerar conclusoes a partir do conhecimento
especializado disponivel na base de regras. O objetivo principal dos sistemas que im-
plementam mecanismos de raciocinio é executar tarefas em nivel de especialista humano
de maneira restrita e especializada no dominio de interesse. Esses sistemas geralmente
aplicam heuristicas para orientar o raciocinio e reduzir o espacgo de pesquisa de possiveis
solugoes (Contreras and Vehi, [2018)).

Segundo [Russell and Norvig| (2010), a inferéncia l6gica pode ser alcan¢ada por meio
de dois tipos de algoritmos:

e 10 encadeamento para frente (forward-chaining) a inferéncia é iniciada a partir de
fatos ja conhecidos pela base de conhecimento, os quais sao premissas conhecidas
de uma implicacao logica, onde sua conclusao serd acrescentada ao conjunto de
fatos conhecidos. Esse é um exemplo de raciocinio orientado a dados, ou seja, o
raciocinio cujo foco da atengao comeca com os dados conhecidos e pode ser usado
em um agente para derivar conclusoes a partir de percepcoes de entrada; e

e 0 encadeamento reverso (backward-chaining), o qual tem a inferéncia iniciada a
partir do objetivo, encadeando regras até encontrar fatos conhecidos que apoiem a
prova. Essa é uma forma de raciocinio orientado por metas sendo o tipo de inferéncia
utilizado como base para a programagao logica.

DeJournett and DeJournett| (2016)) associa os sistemas baseados em conhecimento a
controladores de TA que procuram capturar o processo de pensamento humano, criando
regras que imitam a razao usada pelos seres humanos. Onde um sistema tipico baseado em
conhecimento é criado quando um especialista em dominio se senta com um engenheiro
de conhecimento e explica suas linhas de raciocinio para desempenhar certas fungoes.
O engenheiro por sua vez transforma as linhas de raciocinio em uma série de regras if-
else que imitam o pensamento dos especialistas no dominio. Esse tipo de controle é
considerado encadeamento direto, pois os dados disponiveis, como por exemplo a faixa
desejada de controle da glicose do paciente sao fatos conhecidos ou premissas de uma
implicagao logica.

Em suma, um sistema baseado em conhecimento humano pode simular a capacidade
de tomada de decisao de um especialista. Um exemplo de regra de inferéncia logica uti-
lizando a escala de valores glicémicos apresentados nas Tabelas e ¢ apresentada
na sequéncia. A regra estabelece para um paciente na UTI que apresenta hiperglicemia
grave (hiperG = 180 a 250 mg/dL) a aplicagao de insulina:

IF glicemia > 180 AND glicemia < 250 THEN “Insulina Regular: 4 UN - SC’

18



Este exemplo simples de regra de inferéncia ilustra a possibilidade da base de co-
nhecimento do sistema abranger varios cenarios com tratamento relacionados ao controle
glicémico de pacientes na UTL.

2.2.3 Tecnologias de SMA

A implementagao de um [SMA] com agentes baseado em conhecimento se da por meio de
dois tipos de ferramentas distintas para:

e implementar o funcionamento, comunicacao e interacao dos agentes; e

e implementar o raciocinio dos agentes utilizando o formalismo de regras de inferén-
cia, permitindo uma abordagem declarativa para processar a decisao inteligente do
agente.

Neste trabalho foram estudadas ferramentas para implementar um [SMA] tais como
o [JADE] (Bellifemine et al 2007) e o [PADE| (Melo et al] 2019). Para implementar
agentes baseado em conhecimento foi estudado o Drools (The Drools Team| 2020)) e o
Experta (Pérez, [2019). Essas ferramentas serdo apresentadas na sequéncia. Serdo apre-
sentadas também algumas bibliotecas da linguagem Python que auxiliam nos célculos
estatisticos propostos.

JADE

O |Java Agent DEvelopment framework| (JADE) ¢ um middleware de desenvolvimento
de [SMA] escrito na linguagem de programacao Java (Bellifemine et al., [2007). O [JADE]|
foi definido em conformidade com as especificagoes da |Foundation for Intelligent Physi-|
lcal Agents| (FIPA]) e por meio de um conjunto de ferramentas que suportam a fase de
depuragao e implantagdo. O [JADE] pode ser distribuido entre méaquinas de multiplas
plataformas e sua configuragao pode ser alterada em tempo de execucao, permitindo criar
novos agentes, inclusive agentes moéveis de uma maquina para outra, desde que essas
méaquinas tenham instalado o |Java Run Time 5| (JRED).

Uma das grandes vantagens do [JADE] é a conformidade com a especificagao [FIPA]
facilitando a integragao com outros servigos de agentes. Sao servigos nativos do [JADE} o
gerenciamento do ciclo de vida, o transporte de mensagens e o servigo de paginas amarelas
e brancas. Alguns servigos opcionais incluem a integragao agente-software, o servico de
ontologia e a interacao agente-homem. O servico de transporte de mensagens
| Transport Service| (MTS)) é o responséavel por entregar as mensagens trocadas entre os
agentes de uma mesma plataforma ou entre plataformas. Todos os agentes [FIPA] tém
acesso a no minimo um [MTS| e somente mensagens enderecadas aos agentes podem ser
enviadas devido a mecanismos de seguranca.

Conforme especificacao [FIPA] o framework [JADE]inclui dois recursos especiais o[Agend
[Management System| (AMS)) e o[Directory Facilitator| (DF)), os quais sdo automaticamente
ativados quando o [JADE] é inicializado. O [AMS]é um sistema gerenciador de agentes que
exerce o controle de acesso e uso da plataforma, tratando da criacao, finalizacao e demais
etapas do ciclo de vida dos agentes. O [DF]oferece o servigo de paginas amarelas para os
agentes, fazendo o papel de um banco de dados centralizado cujas entradas associam um
agente aos seus servigos.
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PADE

O[Python Agent DEvelopment framework| (PADE]) é um framework para desenvolvimento,
execugao e gerenciamento de sistemas multiagentes em ambientes de computagao distri-
buida escrito em linguagem Python (GREI-UFC| 2019)). é software livre, licenciado
sob os termos da licenca MIT, desenvolvido pelo |Grupo de Redes Elétricas Inteligentes|
do Departamento de Engenharia Elétrica da Universidade Federal do Cearé e
utiliza as bibliotecas do projeto Twisted para implementar a comunicagao entre os nés da
rede.

O [PADE] foi desenvolvido considerando os requisitos para sistema de automagao e
oferece os seguintes recursos: abstracao para implementacao dos agentes utilizando Ori-
entacao a Objetos; ambiente de execucao de agentes inteiramente em codigo Python;
modulo para a implementagao dos protocolos definidos pela [FIPA} modulo para constru-
¢ao e tratamento de mensagens no padrao FIPA-ACL (Agent Communication Language|
(ACL))), além de permitir o envio de objetos serializados como conteudo das mensagens
[ACT] [PADE] prové implementacao de comportamentos ciclicos e temporais, a interagao
com banco de dados, entre outras funcionalidades.

Os criadores do [PADE] afirmam que o framework é de facil instala¢do e configura-
¢ao, multiplataforma, podendo ser instalado e utilizado em hardwares embarcados que
executam sistema operacional Linux, como Raspberry Pi e BeagleBone Black, bem como
sistema operacional Windows. Encontra-se disponivel tanto o c6digo, quanto exemplos
de utilizacao do framework no Githubﬂ que podem ser baixados, instalados e executados
por meio de comandos presentes na documentagé(ﬂ

Drools

Drools (Business Rule Management System| (BRMS])) é um software de codigo aberto,
lancado sob a licenca Apache 2.0., escrito 100% em Java e execucao em qualquer
[Virtual Machine| (JVM) (The Drools Team) 2020). Drools disponibiliza um sistema de
raciocinio que utiliza mecanismos de inferéncia com encadeamento forward-chaining e
backward-chaining, permitindo a avaliagao de regras de negocios e processamento de even-
tos complexos. As regras de produgao sao estruturadas em condigoes e a¢oes (IF-THEN).
O mecanismo Drools armazena, processa e avalia dados para executar as regras de negdcio
ou modelos de decisao definidas pelo usuério. A func@o bésica do mecanismo Drools é
corresponder dados ou fatos recebidos as condi¢oes das regras e determinar como executar
as regras.

Experta

Experta ¢ uma biblioteca Python que pode ser usada no desenvolvimento de sistemas
especialistas. A biblioteca foi construida com objetivo de implementar uma alternativa
Python ao CLIPS (ferramenta conhecida para implementacao de . Apesar de alcan-
carem objetivos de forma semelhante, Experta é uma biblioteca Python enquanto CLIPS
é uma linguagem de programacao escrita em linguagem C, fato esse que impoe algu-
mas limitagoes nas construgoes. Como principais caracteristicas Experta é compativel

3https://github.com /grei-ufc/pade
4https://pade.readthedocs.io/en/latest/
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com Python 3, implementacao pura em Python e correspondente baseado no algoritmo
RETE (Pérez|, 2019).

De acordo com |Pérez| (2019)), um sistema desenvolvido com Experta é capaz de empa-
relhar um conjunto de fatos com um conjunto de regras para esses fatos e executar acgoes
com base nas regras de correspondéncia. Os fatos sao a unidade basica de informagao
sendo usados pelo sistema para raciocinar sobre o problema. As regras sao uma chamada
exigivel (callable), decorado com a notacdo @Rule. As regras tém dois componentes, LHS
(lado esquerdo) e RHS (lado direito). O LHS descreve (usando padrdes) as condiges nas
quais a regra deve ser executada (ou disparada). O RHS é o conjunto de agoes a serem
executadas quando a regra é acionada.

Além dos fatos e regras Experta trabalha com o KnowledgeEngine, onde todo o co-
nhecimento é gerado. A primeira etapa é fazer uma subclasse dele e usar a regra para
armazenar seus métodos, ou seja, as agoes que devem ser executadas quando a regra é
acionada. Depois disso, instancia-lo, preenché-lo com fatos e executa-lo, permitindo que
o sistema alcance o conhecimento acerca do problema. E possivel encontrar exemplos no

GitHulf| (Pérez, [2019).

Bibliotecas Python

Conforme apresentado na Secao [2.2.2] a utilizacao dos modelos de regressao e predicao
requer diversos célculos matematicos. Para customizar esse processo foram utilizadas
bibliotecas (libs) na linguagem Python que disponibilizam além de célculos matematicos,
estatisticos, transformacao e manipulacao de dados, e uso de técnicas de aprendizado
de maquina. Além disso possui vasta comunidade e documentagao. Pode-se citar por
exemplo as seguintes bibliotecas:

e SciPy - é uma ferramenta de cédigo aberto para trabalhar com computagao cienti-
fica na linguagem Python, que acopla outras bibliotecas formando um ecossistema
baseado em Python, criada com o intuito de facilitar o desenvolvimento de calculos
matematicos e estatisticos. Entre as bibliotecas contidas no SciPy estao NunPy e
Matplotlib. (https://www.scipy.org)

e NumPy - usada principalmente para realizar calculos em arrays multidimensionais.
Fornece um grande conjunto de func¢oes e operagoes que ajudam os programadores
a executar calculos numéricos das mais diversas natureza. Ainda de acordo com
(https://numpy.org/) essa lib é interoperavel, performatica, facil de usar e de codigo
aberto.

e Pandas - possui codigo aberto, voltada a analise e manipulacao de dados que permite
trabalhar de forma rapida e eficiente com arquivos do tipo csv (Comma Separated
Values), sendo esse formato presente na maioria dos datasets disponiveis para ex-
perimentos (https://pandas.pydata.org/).

e Scikit-learn - biblioteca de aprendizado de méaquina desenvolvida em linguagem
Python, de codigo aberto. Ela inclui varios algoritmos de classificagao, regressao,
agrupamento, entre outros e foi projetada para interagir com bibliotecas Python nu-
méricas e cientificas como por exemplo a NumPy (https://scikit-learn.org/stable/).

Shttps://github.com /nilpOinter /experta/tree/develop/docs
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A combinagao da utilizagao dessas ferramentas permitem trabalhar facilmente e de
maneira bem eficiente com os mais diversos calculos e modelos estatisticos.

Embora as linguagens Java e Python apresentem recursos necesséarios para a imple-
mentagao de agentes, inclusive fornecendo frameworks tais como os apresentados, [JADE]
e [PADE] o uso da linguagem Python com o framework [PADE] e a biblioteca Experta,
foram os escolhidos para esse trabalho. Tal escolha se deu devido ao maior dominio /
afinidade por parte do desenvolvedor com a linguagem Python por conta da sintaxe intui-
tiva e facilidade em programar. Além de apresentar intimeros recursos e bibliotecas para
célculos estatisticos, manipulacao de dados e objetos|JavaScript Object Notation| (JSON)),
ferramentas de [[A| entre outras funcionalidades (Buitinck et al., 2013)).

2.3 Avaliacao de resultado

Conforme [Barbettam et al.| (2010), existem fatores que precisam ser considerados na ana-
lise de modelos para estabelecimento de performance de resultados. Acerca dos modelos
de regressao e predicao tais fatores podem ser avaliados, como:

e teste F de significancia global - verifica se ao menos uma varidvel do modelo esta
relacionada com a variavel alvo. Como resultado de significancia do modelo, o valor-
p (probabilidade de se obter uma estatistica de teste igual ou maior que a observada
em uma amostra) precisa ser menor que 0.05.

e teste de significancia individuais ou valor-p dos coeficientes - verifica quanto das
variaveis preditoras explicam a variavel alvo. A métrica padrao é o valor-p ser
menor que 0.05.

e coeficiente R? - verifica quanto o modelo explica seus resultados. E um valor entre
0 e 1, sendo que quanto mais proximo de 1 melhor o modelo ajusta os dados.

O coeficiente R? indica a porcentagem de variacao da variavel de resposta explicada
pela relacdo com uma ou mais variaveis preditoras. Esse coeficiente é amplamente utili-
zado para validar uma regressao, porém tal modelo de validacao usado de forma isolada
pode se tornar tendencioso, sendo necessario utilizar outros métodos estatisticos para
avaliar o modelo. Neste sentido, outras medidas de avaliagao podem ser utilizados para
validar a acuracia dos modelos, como a afericao dos erros contidos em uma predicao, tais
como: a média do erro absoluto[Mean Absolute Error] (MAE]), a raiz quadrada do erro mé-
dio[Root Mean Square Error] (RMSE) e o percentual de erro médio absoluto[MeanAbsolutd
[Percent Error] (MAPE]) (Mendes|, [2017).

Segundo Mendes| (2017)), é importante analisar os erros ou residuos de uma regressao,
estes por sua vez representam os valores de variabilidade em y nao explicados por z. O
menor valor dos residuos significa uma melhor modelagem entre as variaveis dependentes
e independentes. A avaliacao dos residuos tem como dependéncia a normalidade e a
distribuidos independentemente dos erros, com média zero e desvio-padrao constante.
Para validar o modelo de regressao ¢ necessario realizar a analise dos residuos e verificar
se atendem os aspectos citados.
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Validacao cruzada k-fold

Quando se tem poucos dados ou um tnico dataset, por exemplo, uma maneira de aumentar
a carga de testes nesse seria utilizando um método de cross-validation.

Um dos métodos da validagao cruzada é o k-fold, este consistem em particionar um
conjunto de dados, como um dataset por exemplo, em k partes e usar k-1 partes para
treino e o restante para teste, executando k testes. Para cada um dos k testes o modelo em
questao é testado utilizando uma métrica escolhida, podendo esta ser por exemplo os erros
(MAE] RMSE| ou MAPE)) apresentados anteriormente. Por fim, de posse das k medidas
pode-se chegar ao resultado final efetuando a média ou desvio-padrao dos valores. Tanto o
k-fold quanto outros métodos de validacao cruzada podem ser facilmente implementados
com o auxilio da biblioteca scikit-learn (Buitinck et al., 2013)).

Validagao de teste diagnoéstico

Para avaliar se o sistema baseado em conhecimento raciocinou e teve respostas similares
aos profissionais de saide uma comparagao entre as respostas acompanhada pela contagem
das combinagoes pode ser elaborada, extraindo-se a porcentagem de casos coincidentes.

Tal analise pode ser complementada por meio da avaliagao de teste diagnostico, que
consiste basicamente em comparar respostas ou diagnosticos com um padrao ouro (golden
standard). O padrao ouro pode ser determinado como o verdadeiro estado do paciente,
se a informacao estiver disponivel, um conjunto de exames julgados mais adequados, ou
uma outra forma de diagnostico que sirva de referéncia. Esse tipo de validagao estd muito
presente na investigagao clinica e epidemiologia. Para determinar a validade, compara-
se os resultados do teste com o padrao ouro. O teste diagnostico ideal deveria fornecer
sempre a resposta correta, ou seja, um resultado positivo nos individuos com a doenca e
um resultado negativo nos individuos sem a doenca, por exemplo. Além do que, trata-
se de um teste rapido de ser executado, seguro, simples, in6cuo, confiavel e de baixo
custo (Knottnerus and Buntinx, 2011).

Segundo [Knottnerus and Buntinx]| (2011)), dois fatores podem ser utilizados para men-
surar a qualidade do teste: a sensibilidade e a especificidade. Para defini-los sao utilizados
como exemplos, testes com resultados dicotdmicos, ou seja, resultados expressos em duas
categorias: positivos ou negativos. A Figura [2.5] apresenta as relagoes entre os resultados
de um teste e o diagnostico verdadeiro, onde o teste é considerado positivo (anormal) ou
negativo (normal), e a doenga presente ou ausente.

Sendo assim, na avaliagao de um teste diagnostico existem quatro interpretacoes pos-
siveis para o resultado do teste: duas em que o teste estda correto e duas em que esta
incorreto. O teste esta correto quando ele é positivo na presenca da doenga (resultados
verdadeiros positivos - a), ou negativo na auséncia da doenca (resultados verdadeiros
negativos - d). Entretanto, o teste esta incorreto quando ele é positivo na auséncia da
doenga (falso positivo - b), ou negativo quando a doenca esté presente (falso negativo -
c). Os melhores testes diagnosticos sdo aqueles com poucos resultados falso-positivos e
falso-negativos (Knottnerus and Buntinx, 2011)).

Com base nos valores da amostra, sensibilidade e especificidade é possivel se extrair a
acuracia do teste, onde:

e sensibilidade é a capacidade que o teste diagnostico apresenta de detectar os indi-
viduos verdadeiramente positivos, ou seja, de diagnosticar corretamente os doentes
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podendo ser definida pela Equacgao [2.3

sensibilidade = ¢

a-+c (2:3)

e especificidade é a capacidade que o teste diagnostico tem de detectar os verdadeiros
negativos, isto é, de diagnosticar corretamente os individuos sadios definida pela

Equacao [2.4

especi ficidade = (2.4)

b+d

e acuréacia é a classificacao correta do teste como um todo, considerando a sensibilidade
e especificidade, sendo definida pela Equagao [2.5

n
a+d

acuracia =

(2.5)

Além da acuracia, o valor de FI-score pode ser obtido por meio da média harmonica
entre a sensibilidade e especificidade. De modo a trazer um ntmero tnico que indique a
qualidade geral do modelo, onde quanto mais proximo de 1, melhor. Esse valor pode ser
obtido por meio da Equacao [2.6]

2 x especi ficidade x sensibilidade
especi ficidade + sensibilidade

F1 — score =

(2.6)

Doenga (padrao-ouro)

Presente Ausente
e il B
P P a+b
. c) falso- |d) verdadeiro
Negativo . .
negativo negativo
c+d
a+b b+d
n(a+b+c+d)

Figura 2.5: Validacdo de um teste diagnostico (adaptado de Knottnerus and Buntinx
(2011))

Em suma, a sensibilidade esté relacionada a probabilidade de um desfecho esperado
dar positivo, enquanto a especificidade é a probabilidade de que um paciente sadio tenha
como desfecho negativo.
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Capitulo 3

Revisao da Literatura

A revisao da literatura foi iniciada em junho de 2020 através da pesquisa de artigos que
aplicassem técnicas de TA nas areas de controle glicémico e [UTT} A principio foram de-
tectados dois artigos de revisdo no tema: Contreras and Vehi (2018) e Dankwa-Mullan
et al| (2019). Esses trabalhos incluem a utilizagdo de técnicas de TA no diagnostico,
monitoramento e tratamento de controle glicémico, incluindo ferramentas de software de-
senvolvidas, mais especificamente para auxilio a pessoas com Diabetes. Tal patologia tem
forte relacao com controle glicémico ja que o diabetes é mensurado por meio da quanti-
dade de glicose no sangue. Ambos os trabalhos ressaltam a importancia da utilizacao de
técnicas de IA nesse contexto utilizando o grande volume de informacao disponivel, o que
dificulta a manipulagao por superar os limites de capacidade humana. Outra revisao feita
por Malak et al.| (2019)) foi encontrada para a utilizagao de técnicas de|[lA|em (UTI
Neonatal). Além de abordar diversas técnicas de [[A] os autores destacam positivamente
a utilizagao de em ambientes de devido a complexidade desses ambientes.

A revisao de (Contreras and Vehi (2018) estuda os esforgos recentes para usar técnicas
de [[A] para auxiliar no gerenciamento e suporte a decisao no tratamento do diabetes.
Em seu estudo foram pesquisados trabalhos no repositorio digital da PubMed, na lingua
inglesa, incluindo o periodo de 2010 a 2018, totalizando 1849 artigos, dos quais foram
selecionados 141 para uma revisao detalhada. Baseado no resultado do estudo dos artigos
selecionados foi definida uma taxonomia funcional para o gerenciamento do diabetes com
aplicagao de técnicas de [[A] conforme apresentado na Figura [3.1] A taxonomia foi cate-
gorizada considerando o objetivo da técnica de [[A] aplicada, a saber: explorar e descobrir
informagoes (Discovering), aprender a usar as informacgoes (Learning) e extrair conclu-
soes das informagoes (Reasoning). Os autores citam que hé uma aceleragao da atividade
de pesquisa e desenvolvimento de aplicacoes que utilizam técnicas de IA para predicao e
prevencao de complicagoes associadas ao diabetes, as quais estao sendo usadas na pratica
clinica diaria e no auto gerenciamento do diabetes pelos proprios pacientes.

O trabalho de Dankwa-Mullan et al.| (2019) tem como objetivo analisar artigos rela-
cionados ao diagnoéstico e tratamento do diabetes por meio de ferramentas que utilizam
técnicas de [TA] O estudo foi realizado no repositorio digital da PubMed entre margo e
maio de 2018 e abrange artigos de 2009 a 2018. Foram encontrados 763 artigos dos quais
450 foram selecionados para uma revisao detalhada. A anélise dos artigos, identificou
aplicagao das técnicas de [[A]em quatro areas principais: triagem automatizada da retina,
suporte a decisao clinica, estratificacao preditiva de risco populacional e ferramentas de
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Figura 3.1: Taxonomia de métodos de (]Contreras and Vehil, |2018[).

autogestao do paciente. A partir dessas aplicagoes foi possivel notar quais os métodos de
[A] mais utilizados: Multilayer Perceptron, [Convolutional Neural Network| (CNN)), [Ran]
dom Forest| (RE)), [Fuzzy Logid (FL)), [Suport Vector Machine| (SVM), Logistic Regression,
Natural Language Processing] (NLP)) e [K-Nearest Neighbors| (KNN]). Por fim um resumo
contendo 24 artigos dos principais estudos selecionados de [[A] em diabetes é apresentado
por meio de uma tabela comparativa. Considerando as ferramentas estudadas, os autores
afirmam que o uso de técnicas de [[A] apresentam potencial de melhorar o tratamento do
diabetes. Nesse potencial os autores citam: o melhor controle da glicemia e a reducao de
complicagoes na satude dos pacientes, através de uma maior precisao, eficiéncia e facilidade
de uso de ferramentas com técnicas de [[Al

Na revisao de Malak et al| (2019) os autores estudaram as diferentes tecnologias de
[[A] nos sistemas de suporte a decisdo neonatal. Os [SMA] se destacaram em relagao ao
seu papel no diagnoéstico, prognoéstico, monitoramento e gestao da assisténcia meédica.
As pesquisas abrangem além da PubMed, as bases Science Direct e IEEE e incluiram
artigos publicados no periodo de 1990 a 2018. Foram encontrados 90 artigos e apoés a
analise 67 se mostraram relevantes. Os autores relatam a evidéncia de que devido ao
ambiente dinamico e heterogéneo da [UTI-N| torna-se inviavel que uma tnica ferramenta
ou tecnologia possa cobrir todas as necessidades de [UTI Desta forma, faz-se necesséario
combinar diversas técnicas de [[A] sensores, trabalhar com varios agentes para fornecer
solugoes integradas e em tempo real.

Foi possivel notar que as revisoes de (Contreras and Vehi (2018) e |Dankwa-Mullan|
destacam que técnicas de [[A| sdo amplamente utilizadas para diagnostico e
acompanhamento de controle glicémico, enquanto a revisao de Malak et al| (2019)) cita
que [SMA] sdo os mais indicados para resolver problemas relacionados a [UT]]

Apo6s o estudo das revisoes citadas foi realizada uma revisao da literatura utilizando
as seguintes palavras de busca: multiagent systems, glucose control, intensive care unit.
A pesquisa de artigos na lingua inglesa foi realizada no portal de periddicos da
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hacaode Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior] (CAPES) [[| incluindo publicagdes
de 2015 a 2019 (ultimos 5 anos), onde 26 trabalhos foram encontrados. Apos a analise
dos titulos e resumos quatro artigos foram selecionados e apds a leitura completa somente
dois foram considerados relevantes para este trabalho. Foram excluidos artigos com cunho
teorico de controle glicémico e que nao citaram uso de tecnologias. A partir desses arti-
gos buscou-se artigos dos mesmos autores e mais trés foram adicionados, além de outros
dois artigos que apareceram entre as sugestoes feitas pelo gerenciador de referéncias do
Mendeley, totalizando sete trabalhos correlatos, os quais serao detalhados na discussao de
trabalhos correlatos.

Revisao 2021

Em um segundo momento (fevereiro de 2021), a busca por artigos foi refeita com o intuito
de atualizar as revisoes anteriores. Desta vez, a busca limitou-se a artigos publicados entre
2020 e 2021 na lingua inglesa. As mesmas palavras de busca foram utilizadas - multiagent
systems, glucose control, intensive care unit - no portal de periodicos [CAPES] Tal busca
resultou em 19 artigos, onde quatro se mostraram pertinentes (diferentes dos encontrados
anteriormente), porém tratavam apenas de glicemia e , nao traziam nada em relagao
a [SMA] ou sobre o uso de técnicas de [[Al

Desta forma, decidiu-se refazer a busca alterando a palavra de busca multiagent sys-
tems por artificial intelligence para ficar mais genérico. Dessa vez 117 artigos foram
retornados. Foi feita uma primeira selecao com base nos titulos e resumos, sendo que
muitos dos resultados eram de técnicas de [TA] mas nao tinham relagao com controle gli-
cémico ou [UTT]l Um total de oito artigos foram selecionados e apos a leitura integral dos
mesmos trés foram selecionados e adicionados a essa revisao. Ao final de ambas as revisoes
foram selecionados dez trabalhos (sete da primeira revisao e trés dessa revisao), ambos
serao detalhados na sequéncia.

Discussao de trabalhos correlatos

O trabalho de Darabi et al.| (2015]) apresenta o prototipo de um para auto-gerencia-
mento de pacientes diabéticos Tipo 2. Em termos gerais a aplicagao recebe dados do
usuario e de sua alimentacao e fornece dados referentes a sua glicemia, além de oferecer
dicas de dieta adequada para que o proprio usuario possa tomar as devidas providéncias.
E uma aplicacdo projetada para uso pessoal e nio para aplicacdo no contexto de . Os
dados relacionados a situagao glicémica do paciente sao calculados por meio do algoritmo
|Closest Point of Approach| (CPA)) e utilizam os modelos de Ackerman e random walk para
controle e monitoramento das glicemias. Porém, tanto o algoritmo quanto os modelos
nao foram detalhados no artigo. Os autores afirmam que o sistema tem a capacidade de
desenvolver uma solugao que pode ser facilmente usado por pacientes com diabetes, mas
nao foi apresentado uma validacao de resultados. Os autores complementam que avaliar
a funcionalidade da solugao para o uso de pacientes diabéticos pode ser o proximo passo.

DeJournett and DeJournett| (2016) realizaram uma analise in silico de um controlador
de glicose baseado em [[A] projetado para uso no ambiente da[UTI] Tal controlador utiliza
raciocinio baseado em regras (Rule-Based Reasoning| (RBR])) com definicao das regras feita

"https://www-periodicos-capes-gov-br.ezl.periodicos.capes.gov.br/index.php?
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por um dos autores que ¢é especialista na area de controle glicémico. Foram simulados
80 pacientes e realizadas 126.000 simulagoes tnicas de cinco dias. Devido o curto tempo
de simulagoes dispensou possibilidade de se usar sistemas de aprendizado. Os autores
afirmam que apesar do viés do simulador e ter sido levado em conta apenas a glicemia dos
pacientes os resultados se mostraram satisfatorios. Com testes validados estatisticamente
mostrou-se que os niveis glicémicos permaneceram na grande maioria do tempo em faixas
aceitaveis (97.8% na faixa alvo, 2.1% em hiperglicemia e 0,09% em hipoglicemia). Os
autores concluem dizendo que o estudo viabiliza a criagao de sistemas de pancreas artificial
para uso na configuragao da[UTI|

No trabalho de DeJournett and DeJournett (2017) foi proposto uma métrica composta
que combina cinco métricas comumente usadas (hipoglicemia grave, hipoglicemia leve,
glicemia normal - faixa alvo, hiperglicemia e [Coeficiente de Variacao| (CV))) para avaliar o
que constitui um controle eficaz da glicose e as compara com seis controladores de glicemia
(Ideal Medical Technologies| (IMT)), Protocolo Yale, Glucommander, Controlador PID de
Wintergerst e cols, GRIP ¢ NICE-SUGAR). O chamado [Glicose Scoring Metric (GSM)
¢ uma tentativa de desenvolver um escore global de glicose e se propoe a fornecer um
nimero indicativo de desempenho geral para comparacao dos controladores de glicose.
Cada controlador avaliou 80 pacientes simulados em cinco dias gerando 2400 simulagoes.
Como validagao os seis controladores foram comparados entre si em relagdo as cinco
métricas além do Como resultado, o [[MT] (tnico controlador baseado em se
mostrou melhor do que todas as cinco métricas comparadas sendo 76% melhor do que
o proximo melhor controlador. A validagao do [GSM] foi feito na consisténcia de seus
valores em relacao aos outros indices de avaliacao. Os autores definem tal proposta como
sendo promissora para avaliar novos e existentes controladores de glicose baseados em
[UTT| devido a sua modularizagao permitindo a inser¢ao de novas métricas.

Em \Jemal et al.| (2017) foi proposto a modelagem, implementagao e validagdo de um
sistema de apoio a decisao especializado para a deteccao do grau de risco de pacientes
em [UTT]| utilizando combinado com uma base de conhecimento e [Intuicionist Fuzzij
. A validagao de eficacia do prototipo se fez por meio da comparagao entre o
risco calculado pelo sistema proposto, intitulado de Sistema Médico Intuicionista de Apoio
a Decisao Fuzzy (MIFEDSS) e o risco apresentado pela pontuacao do [Modified Early
|Warning Score| (MEWS)) em um estudo de caso real em 16 pacientes. O é um
escore fisiologico para estimativa de pacientes, ou seja, é um guia para os profissionais de
unidade de emergéncia para encontrar o nivel de doenca de um paciente com base em seus
dados fisiologicos. O MIFEDSS foi implementado e testado dentro de um contexto da vida
real da ESSALEMA Policlinica, Sfax, Tunisia e tanto os especialistas que colaboraram
e utilizaram o sistema quanto um questionario proposto aos participantes o julgou como
bom. Tal prototipo se mostrou mais eficiente do que o MEWS| com graus mais altos de
sensibilidade e especificidade sendo registrados.

Em Malak et al.|(2018) é apresentada uma arquitetura baseada em agentes com suporte
a decisao e em tempo real para gerenciamento de recém-nascidos de alto risco internados
em [UTI-N| Foi realizada uma breve revisao de artigos sobre os sistemas de suporte a de-
cisao de [UTT-N] e optou-se por utilizar SMA] principalmente pelo motivo destes atuarem
de maneira auténoma, proativa e colaborativa, além de suas capacidades de negociacao,
caracterizando-os como ideais para gerenciar ambientes em tempo real, complexos e criti-
cos, como [UTT] Para validacao dos resultados foi feito um estudo comparativo com outros
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sistemas existentes de suporte a decisdo da [UTI-N] com base em suas funcionalidades.
Os autores concluem dizendo que a arquitetura proposta ainda esta sendo trabalhada na
previsao dos resultados acerca da utilizacao de IA para previsao de risco de mortalidade
neonatal e sua implementagao completa é prevista para proximos trabalhos.

O trabalho de [Jemal et al.| (2019)) investiga e discute sobre o escopo de eficiéncia da
[Intuicionist Fuzzy Logic) (IFL)) integrado & arquitetura com o objetivo de detectar
o estado de saude do paciente em [UT] Basicamente aborda o mesmo contexto e validagao
apresentadas no trabalho anterior|Jemal et al.| (2017)), porém neste o sistema é chamado de
Intuitionistic Fuzzy Logic Decision Support System (IFLDSS), trazendo mais detalhes em
relagdo ao funcionamento do[SMA] As validagoes trazem uma breve revisao da literatura,
além de ter sido ampliado e estar funcionando em varias instituicoes médicas do pais.

DeJournett et al.| (2020) utiliza um sistema auténomo de controle de glicose (pancreas
artificial) com o intuito de diminuir problemas decorrentes da glicemia de pacientes em
UTIL Tal sistema é composto de trés partes: Monitor de Glicose (EIRUS); Software para
controle da glicemia baseado em IA (DeJournett and DeJournett, 2016)); e Bombas de
Infusao automaticas. Tem como objetivo avaliar a seguranga e desempenho deste sistema
aplicando-o testes simulados em suinos em ambiente clinico. A amostra foi composta de
14 suinos que foram submetidos a desafios hipo e hiperglicémicos por cinco horas. O
sensor capturava os dados de glicose a cada 30s. Os animais foram separados em dois
grupos (controle e tratamento), onde, no grupo controle, o médico acompanhou e tratou
seis animais e o sistema auténomo (grupo tratamento) outros oito animais. Apoés anélise
estatistica dos dados ficou comprovado que o grupo tratamento manteve os niveis de
glicemia por mais tempo na faixa alvo (55,4% contra 32,8% do grupo de controle), além
de ter abolido todos os eventos hipoglicémicos graves superando até mesmo o desempenho
do médico experiente na [UTT|

No trabalho de |Vehi et al.[ (2020) foi proposto a aplicagao de quatro técnicas de apren-
dizado de maquina para resolver o problema de seguranca no gerenciamento do
, mais especificamente na previsao e prevencao de eventos hipoglicémi-
cos. Os métodos usados foram [Grammatical Evolution| (GE) para a previsdo continua
de médio prazo dos niveis de glicose no sangue, [SVM] para prever eventos hipoglicémicos
durante os periodos pos-prandiais, |Artificial Neural Networks| (ANN]) para prever episo6-
dios hipoglicémicos durante a noite e [Data Mining| (DM]) para criar perfis de cenarios de
gerenciamento de diabetes. De acordo com a taxonomia usada neste trabalho a técnica
de foi classificada como [Ensemble Al-gorithms| (EA)), pois abordou diversas técnicas
diferentes. Embora a proposta consiste na combinacao das capacidades de predicao e
classificacao das abordagens implementadas, cada método foi analisado separadamente,
pois cada sistema preditivo tem um desempenho melhor em cenarios especificos. Foram
feitos testes simulados com base em trés datasets diferentes e a sensibilidade, especifici-
dade e precisao de cada método foi avaliada por meio do [Matthews Coeficient Correlation)
(MCCQ) e da[Clarke Error Grid| (CEG) e se mostraram satisfatorios em todos os casos.
Os autores concluem dizendo que o uso simultaneo desses diferentes modelos de predicao
personalizados causara a reducgao significativamente no numero de episédios de hipoglice-
mia, melhorando a seguranca e proporcionando aos pacientes diabéticos maior confianca
na tomada de decisoes.

No artigo de Bertachi et al.| (2020), os autores investigam a viabilidade de um modelo
de predigao baseado em [MI] para antecipar episodios de hipoglicemia noturna em pacien-
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tes[DTI] O experimento contou com dez adultos com que foram estudados durante
12 semanas. As informagoes sobre a glicemia dos pacientes foram capturadas por meio de
entrada de dados do préoprio paciente, monitoramento continuo de glicose e um rastreador
de atividade fisica (para identificar os momentos de sono). As predigoes foram geradas
individualmente por meio dos algoritmos de aprendizado supervisionado |Multi-layer Per-
[ceptron classifier] (MLP)) e [SVM] Os resultados foram avaliados aplicando o Coeficiente
de Variacao e Gmean. Apoés a avaliacao dos resultados constatou-se que mais de 70%
das hipoglicemias noturnas podem ser evitados com a metodologia proposta. Os autores
concluem afirmando a viabilidade do uso de técnicas de [MIL] para abordar a previsdo de
hipoglicemia noturna.

O trabalho de Kim et al| (2020) propée um modelo de predi¢ao de glicose para pa-
cientes hospitalizados com [Diabetes Tipo 2| (DT2) utilizando [Deep Learning , mais
especificamente foi utilizado algoritmo de |Recurrent Neural Network| (RNN)). Para o ex-
perimento foram coletados dados de 20 pacientes por uma semana em aparelho de
ftinuous Glucose Monitoring] (CGM]). O modelo explora os tltimos 35 minutos e prevé a
glicemia para os proximos 30 minutos. Apenas alguns desses pacientes se encontram inter-
nados na [UTI] Foram comparados dois modelos de predigao, o [Long-Short Term Memory|
(LSTM) e o|Gated Recurrent Unit| (GRUJ), onde o segundo apresentou o melhor desempe-
nho. Como resultado foi obtido uma média do erro quadrético médio de 21,5 e
um erro percentual absoluto médio de 11,1%. Os autores concluem que devido
o baixo erro de predigoes da proposta é possivel prever o nivel de glicose desses pacientes
e complementam dizendo que melhorias podem ser feitas no modelo mensurando outros
dados do paciente além da glicemia, ampliando também a base de dados para testes.

A escolha dos métodos de [TA] utilizados nesse trabalho teve grande influéncia dos
trabalhos estudados durante a revisao. Buscou-se aproveitar as caracteristicas de cada
técnica de [[A] apresentada de acordo com a necessidade da solugdo em questdo com o
intuito de combinar os beneficios de cada tecnologia. Na sequéncia sera apresentado
um breve comparativo entre a solucao apresentada nesse trabalho e as demais solucoes
apresentadas.

Trabalhos correlatos: Comparacao

A Figura [3.2] apresenta um mapeamento dos trabalhos correlatos utilizados nesse traba-
lho associados a categorizagao taxondmica de |Contreras and Vehi (2018). Cada técnica
utilizada foi identificada utilizando uma coloragao especifica conforme as técnicas de [[A]
utilizadas. O mapeamento considerou o objetivo da técnica de [[A] aplicada incluindo
descoberta de informagoes (Discovering), aprendizado automatico (Learning) e raciocinio
(Reasoning).

No trabalho de Darabi et al. (2015) identificamos que ¢ uma solucao atraente
para trabalhar com solugoes na area médica, inclusive no controle e monitoramento de
glicemia, porém esse trabalho nao ¢é aplicado no contexto de [UTI]

Ja nos trabalhos de DeJournett (DeJournett and DeJournett| (2016), DeJournett and
DeJournett| (2017) e DeJournett et al.| (2020))) foi apresentado um controlador de glicose
totalmente auténomo utilizado no contexto de[[A] porém o monitor utilizado para a coleta
da glicemia, leva apenas esta informacao em consideragao, enquanto o nosso trabalho
utiliza varias variaveis que incluem, por exemplo, dados relacionados a satide e alimentacao
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Instance based (RBR) / FL /| MAS
emal et al. (2017)
emal et al. (2019)

ML | MAS
@@ Malak et al. (2018)

Learning

Instance based (RBR)
@ DeJournett & DeJournett (2016)
@ Deldournett & DeJournett (2017) .
@ DeJournett et al. (2020) Reasoning

Ensemble Algorithms | ML
@ Vehi et al. (2019)
@ Bertachi et al. (2020)

Ensemble Algorithms | MAS
@ Darabi et al. (2015)

Deep learning /| RNN
@Kin et al. (2020)

Técnicas Utilizadas
4 - Multi-agent Systems
5 - Rule-Based Reasoning
4 - Prediction Models

Figura 3.2: Trabalhos correlatos conforme a taxonomia de Contreras and Vehi (2018).

no paciente. Como técnica de[[A] foi usado RBR]que se mostrou uma 6tima escolha, ja que
tal técnica utiliza como base o conhecimento de um médico especialista, o mais indicado
para tratar desses pacientes.

Nos trabalhos de |[Jemal et al| (2017) e [Jemal et al| (2019)) foi utilizado e ,
comprovando que combinar tais tecnologias ¢ viavel no contexto de [UTT] pois a solugao
apresentada nesses trabalhos é um sistema de deteccao de grau de risco de pacientes
de [UTT} O que difere do nosso trabalho é que os autores nao focam apenas em eventos
glicémicos do paciente, mas faz uma analise geral do paciente utilizando [F] Em
também foi utilizado um [SMA]| no contexto de m, porém nada especifico
no controle glicémico. Assim como |Jemal et al.| (2019), os autores fazem o gerenciamento
de pacientes de [UT] com foco em recém nascidos.

Os trabalhos de [Vehi et al. (2020)), Bertachi et al. (2020), [Kim et al.| (2020)) apontam
modelos de predicao como uma solucao interessante, especificamente no que diz respeito
ao controle glicémico. Onde a prevengao de eventos hipo ou hiperglicémicos tende a ser
mais eficiente do que a corre¢ao desses episodios.

e Vehi et al.| (2020) apresentam uma solugdo para previsao e prevencao de eventos
hipoglicémicos em diabéticos e usa um combinado de técnicas/algoritmos de apren-
dizado de maquina.

e No trabalho de [Bertachi et al| (2020) um modelo de predicdo para episodios de
hipoglicemia noturna em diabéticos foi apresentado.
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e JaKim et al|(2020) utilizam [DL| mais especificamente um algoritmo de em
um modelo de predicao de glicose para pacientes hospitalizados.

Embora todos esses trabalhos estejam aplicados no controle glicémico, nenhum deles
tem foco em pacientes de [UTT, Em [Vehi et al/ (2020) e Bertachi et al| (2020) o propésito
de uso tem foco em pacientes diabéticos que podem nem estar internados, enquanto [Kim
et al.| (2020)) trata pacientes hospitalizados, porém nao necessariamente em .

O |Multiagent System for Glicemic Control| (MAS4GC)) desenvolvido nesse trabalho
apresenta uma solugao baseada em [SMA| que utiliza modelos de predigao e raciocinio
baseado em [RBR] para fazer o controle glicemico de pacientes internados em [UTI. O
conhecimento especializado fornecido por um médico intensivista foi formalizado através
de regras de inferéncia. Esse conhecimento é usado pelos agentes para fazer predi¢oes de
glicemia e recomendacoes de tratamento com o objetivo de manter a glicemia na faixa
alvo por meio de recomendacgoes de aplicacoes de glicose ou insulina além de sugerir o
monitoramento de coletas. Vale ressaltar que as predigoes utilizadas nesse trabalho levam
varios fatores em consideracao, como dados alimentares e de saude do paciente e nao
apenas sua glicemia.

A Tabela[3.1] apresenta as informagoes dos trabalhos correlatos incluindo o MAS4GC|
Os aspectos analisados levam em consideragao os métodos de [[A] apresentados na taxo-
nomia de |Contreras and Vehi (2018), o dominio de aplicagao da solugao, o método de
validagao, vantagens e desvantagens da proposta.

No Capitulo[]sera apresentado o modelo de solugao desenvolvido incluindo o[MAS4GC|
com detalhamento da modelagem de agentes utilizando a metodologia Tropos , a
arquitetura do sistema e o processo de raciocinio dos agentes com base no conhecimento
médico do especialista em [UTT. O [MAS4GC]| foi validado através de dois experimentos
que serao apresentados no Capitulo [5
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Tabela 3.1: Comparacao dos trabalhos correlatos.

Referéncia

Meétodo
de TA

Dominio
de Aplicagao

Validagao

Vantagens

Desvantagens

sistema de controle e monitora-
mento de glicemia e dieta para
pacientes diabéticos Tipo 2

nao houve

utilizaISMAl detalha as funcionalidades dos
agentes e calculos utilizados em relagao die-
ta/glicemia

nao validou o sistema; nao gerou dados para
validagao dos resultados; ndo apresenta o al-
goritmo Mmem os modelos de Ackerman
e Random Walk; ndo é aplicado no contexto

de[OTT)

controlador de glicose (pan-
creas artificial) para pacientes
de

pacientes e testes simulados,
analise estatistica

126.000 testes realizados em 80 pacientes si-
mulados; conhecimento médico sobre glice-
mia foi modelado e implementado pelo espe-
cialista; controlador manteve a glicemia em
97.8% na faixa alvo

pacientes e testes simulados em apenas 5
dias; nao possui aprendizado devido ao
tempo limitado; viés nas simulagdes; leva so-
mente a glicemia em consideragao

DeJournett
( 7}

cria métrica global para con-

trole glicémico emm

paciente e testes simulados,
comparagao dos controladores
de glicemia

2400 simulagbes realizadas em 80 pacientes
simulados; sistema modular que permite adi-
cao de novas meétricas; controlador baseado
em (]Ideal Medical Technologies| 76%
melhor que o préximo melhor; [GSM|se de-
monstrou consistente com as demais métri-
cas

pacientes e testes simulados em apenas 5
dias; nao fez a prova do @somente do
controlador proposto

Jemal et al.
=

detecgao do grau de risco do
pacientes em

estudo de caso real, compara-
gao com

utiliza|SMA [com base de conhecimento com-
binado com m teste em ambiente real;
graus mais altos de sensibilidade e especifi-

cidade que o [MEWS]

utilizou apenas 16 pacientes nos testes; de-
pende da interacdo da equipe médica para
entrada de dados e para acatar a decisdo do
sistema; ndo detalhou a arquitetura do[SMA]

Malak et al.

gerenciamento de recém-

nascidos em

compara os recursos da sua
proposta com os de outros sis-
temas disponiveis na literatura

utilizalSMAl apresenta uma arquitetura de-
talhada com ambiente colaborativo dos agen-
tes que atuam em tempo real e proposta ex-
tensivel

analise dos requisitos foi feita através da re-
visdao de artigos; a implementacao completa
da arquitetura proposta e sua avaliagdo nao
foram concluidas

diagnoéstico do estado do paci-

ente de m

estudo de caso real, compara-
¢ao com

utiliza|SMAlcom base de conhecimento com-
binado com m teste em ambiente real;
graus mais altos de sensibilidade e especifi-
cidade que o implantado e utilizado
em varias instituigées médicas da Tunisia

utilizou apenas 16 pacientes nos testes; de-
pende da interagdo da equipe médica para
entrada de dados e para acatar a decisdao do
sistema; nao detalhou a arquitetura do

IMLT e
RBR]
e
SMA]
RBR

controlador de glicose (pan-
creas artificial) para pacientes
de

testes clinicos simulados em
suinos, analise estatistica

teste em ambiente clinico; sistema total-
mente auténomo; grupo tratamento (con-
trolador manteve os niveis de glicemia
55,4% do tempo na faixa alvo contra 32,8%
do grupo de controle (médico); aboliu todos
os eventos hipoglicémicos graves; acesso a
dados frequentes de glicose (ex. a cada 30s)

testes simulados por apenas 5 horas; sobre-
dosagens de insulina e glicose sem correlagao
clinica; esta sujeito a falha mecanica tanto
do sensor quando bombas de infusdo

EAFE]

predigao e prevencao de even-
tos hipoglicémicos em diabéti-
cos

testes simulados em 3 datasets
e avaliagdo com @e

testes com trés datasets com dados especifi-
cos; resultados satisfatérios (como sensibili-
dade de 99% em um dos casos), combina di-
ferentes técnicas; permite o monitoramento
continuo, pés-prandial e noturno

nao unificou a implementagao dos métodos;
avaliacdo de cada método separadamente;
avaliados em conjuntos de dados diferentes e
em condigoes diferentes; especifico para pa-
cientes diabéticos; nado se aplica ao cenario

de [UTT]

EAFE]

modelo de predicao para epi-
s6dios de hipoglicemia noturna
em diabéticos

teste em pacientes reais |CV|e
Gmean)

testado em pacientes reais em ambiente de
vida real; controle continuo por meio de sen-
sores; 70% de eficiéncia (prevendo eventos
hipoglicémicos)

testado em apenas 10 pacientes; dependia em
partes, da entrada de dados e uso do dispo-
sitivo pelos pacientes; especifico para paci-
entes diabéticos; nao se aplica ao cenéario de

G -
[ENN]

modelo de predigdo de gli-
cose para pacientes diabéticos
hospitalizados

teste em pacientes reais;lRMSEl
em comparacao entre os
algoritmos @e

testado em pacientes reais e hospitalizados
(alguns em monitoramento continuo;
baixo percentual de erro (11,1%)

Poucos pacientes (20); tempo curto de testes
(uma semana); previsdo em tempo curto (ba-
seado nos 35 min ultimos, prevé os préoximos
30 min); analisa apenas glicemia;

|MAS4GC|

ERMAT o
[EEE]

controle glicémico de pacientes
em

experimentos com dados sinté-
ticos

utiliza |SMAlcombinado com [RBRJe modelos
de predigao; base de conhecimento fornecida
pelo especialista; faz previsdo das préximas
glicemias levando em consideragao dados de
satde e alimentagao (nao apenas a glicemia)

frequéncia nas coletas; depende do profissio-
nal da area médica para coletas de glicemia
e aplicagdes (insulina/glicose); baseado em
dados sintéticos




Capitulo 4

Apresentacao da Proposta

Este trabalho apresenta uma solucao baseada em agentes inteligentes para controle glicé-
mico de pacientes internados em [UTI A solucao foi implementada através de um [SMA]
intitulado [Multiagent System for Glicemic Controll (MAS4GC|). O [SMA|é composto por
trés agentes que interagem entre si e também com um sistema Web chamado Glycon,
utilizado como uma interface para coleta das glicemias e dados dos pacientes. O objetivo
dos agentes é coletar, analisar os dados da base de dados do Glycon e fornecer informa-
¢oes importantes aos profissionais de satde que atuam na [UT]) referente as glicemias dos
pacientes. O desenvolvimento do foi acompanhado pelo médico especialista Dr.
Sérgio Fernandes, o qual conduziu e validou por meio de seu conhecimento e experiéncia
a fidelidade da solucao.

A Figura[4.T|representa a metodologia utilizada na realizacao do trabalho. A primeira
etapa da metodologia inclui o entendimento do problema, conforme os fundamentos teori-
cos apresentados no Capitulo 2l Na segunda etapa foi elaborado o pré-projeto de agentes
utilizando o modelo [PEAS] Na terceira etapa foi feito a modelagem dos agentes utilizando
a metodologia Tropos, sendo composta pelos diagramas de requisitos iniciais, finais, pro-
jeto arquitetural, projeto detalhado e diagramas de implementagao . A quarta
etapa refere-se a implementagao do [SMA] A seguir cada uma das etapas é detalhada.

o PROBLEMA e PROJETO: MODELAGEM o

Controle
Glicémico
em UTI

IMPLEMENTAGAO

Interface

Manipulagéo de
dados, Dispositivos,
Sistemas

Requisitos Projeto

Detalhado

Iniciais

diagrama de
atividades;

diagrama de
sequéncias;

Requisitos

PRE-PROJETO St

Implementaca .
S Midleware,
Performance A Prc,’t]etm I dliagrama de Linguagem
quI etural classes;
Environment "
Agente diagrama de banco S
g Actuators de dados, etc. Raciocinio
Sensors
Modelos, Algoritmos

Figura 4.1: Metodologia de desenvolvimento do trabalho.
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4.1 Pré-projeto de agentes

A proposta do modelo teve inicio através da definicao do pré-projeto de agentes utilizado
o modelo [PEAS]| para identificagdo do ambiente onde os agentes atuarao, bem como suas
respectivas caracteristicas. Na sequéncia é apresentado uma descricao dos agentes do

IMAS4GC] seguido do modelo [PEAS| de cada agente nas Tabelas [4.1] 1.3 e

e (Patient Analyzer Agent| (PAA]) - o agente analisador do paciente tem como principal
objetivo coletar os dados do paciente e sua respectiva glicemia periodicamente no
Banco de Dados do Glycon. O agente deve analisar os dados e fazer um relatério
avaliando a situagao do paciente em comparagao com os dados anteriores, caso
haja. Essa analise permite que o agente calcule e faca previsoes de como estarao as
proximas glicemias do paciente. O relatorio sera enviado aos agentes [PTA] e [AMA]

e (Propose Treatment Agent| (]W[) - 0 agente que propoe o tratamento é responsavel
por analisar o relatorio de avaliagao gerado pelo [PAA]e verificar se o paciente neces-
sita de tratamento. Esse tratamento contempla a aplicacao de glicose ou insulina,
bem como a dose e o tipo de aplicacao. O agente pode emitir alertas ao sistema
Glycon para auxiliar os profissionais de saiide. Os profissionais de saide podem
acatar ou nao a sugestao enviada pelo sistema e efetuar a aplicagao.

o (Adjust Monitoring Agent| (AMA)) - o agente que realiza o monitoramento também
recebe o relatorio do paciente enviado pelo agente [PAA] Com base na situagao
glicémica do paciente, o agente verifica se estd em um intervalo aceitavel. Caso nao
esteja, este agente indicara o horéario na qual a proxima coleta deve acontecer, com
frequéncias de coletas mais espagadas ou mais proximas. Assim como o [PTA] ira
emitir alertas ao sistema Glycon para auxiliar os profissionais de saude.

Vale ressaltar que o profissional tera responsabilidade de aceitar as sugestoes do novo
plano ou manter o ja existente no sistema.

Tabela 4.1: PEAS do PAA.

Fazer as previsoes das proximas glicemias (4h) dos pacientes
com acuracia de pelo menos 80%.

UTT hospitalar com caracteristicas: parcialmente observavel;
estocastico; sequéncial; estatico; discreto; multiagente.

P (performance)

E (environment)

Determinar a situacao do paciente: coletar e analisar os dados
(paciente e glicemia); comparar com dados anteriores e prever
proximas glicemias; compartilhar o relatério de avaliagao com
os demais agentes W‘ e [AMA]).

Base de dados do Glycon e/ou um moédulo automatizado
contendo recursos de Internet das Coisas.

A (actuators)

S (sensors)
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Tabela 4.2: PEAS do PTA.

Fazer recomendagoes de tratamento que se assemelhem

em 80% com a de um profissional da satde humano.

UTT hospitalar com caracteristicas: parcialmente observavel;
estocastico; sequéncial; estatico; discreto; multiagente.
Analisar relatério de avaliagao; calcular novo tratamento;
indicar o tratamento glicémico.

S (sensors) Relatorio de avaliagao do paciente fornecido pelo |PAA|.

P (performance)

E (environment)

A (actuators)

Tabela 4.3: PEAS do AMA.

Fazer recomendagoes de monitoramento que se assemelhem
em 80% com a de um profissional da satde humano.

UTT hospitalar com caracteristicas: parcialmente observavel;
estocéstico; sequéncial; estatico; discreto; multiagente.
Analisar relatério de avaliagao; calcular proxima coleta;
indicar o horario da coleta.

S (sensors) Relatorio de avaliagao do paciente fornecido pelo [PAA]

P (performance)

E (environment)

A (actuators)

O ambiente foi definido como parcialmente observavel pois, no contexto da [UTT| onde
os pacientes se encontram, os agentes s6 conseguem observar o que for informado no
Glycon. Estocastico, pois o préoximo estado do ambiente nao pode ser completamente
determinado pelo estado atual ou pela acao executada pelo agente. sequéncial ja que
a decisao ou acao de um agente pode afetar uma decisao futura. Apesar do ambiente
de [UT]| ser totalmente dindmico, os dados serao coletados assincronamente da base de
dados do sistema e dependera da entrada do mesmo pelos profissionais de satude, o que
lhe concede a caracteristica de ambiente estatico. O ambiente inclui um nimero finito
de valores especificos, como por exemplo niimero de pacientes internados na desta
forma é discreto. O ambiente é multiagente porque inclui mais de um agente.

4.2 Modelagem Tropos

O foi modelado usando a metodologia Tropos, por meio da elaboragao dos diagramas
de requisitos iniciais, requisitos finais e de projeto arquitetural, seguindo a referida ordem
e contemplando a evolucao do processo de modelagem da solugao. Para a modelagem
Tropos foi utilizado a ferramenta piStar. E para representar o projeto detalhado e a
implementagao foram utilizados diagramas |[UML

4.2.1 Requisitos iniciais

O diagrama de requisitos iniciais apresentado na Figura identifica as partes interes-
sadas no dominio e as define como atores: Paciente, Profissionais de Saude, Glycon e
Agentes. O modelo aborda de maneira inicial como acontece as dependéncias e trocas
de recursos entre as entidades. O processo inicia com o Paciente que ao ser internado
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na [UTl| recebe os cuidados dos profissionais de satde, mais especificamente passa pela
coleta da sua glicemia, em seguida o profissional informa tais dados, além dos dados do
paciente ao sistema Glycon que por sua vez os armazena na base de dados. Uma vez
armazenados os dados do paciente e sua glicemia os agentes podem fazer a coleta, analise
e consequentemente, caso haja necessidade, informar uma nova sugestao de tratamento
e monitoramento. Essa sugestao é enviada ao sistema Glycon ficando disponivel visual-
mente aos profissionais de satde que ao consultid-lo podem efetuar o tratamento adequado
no paciente.

Coletar dados
paciente

Manter dados
do paciente

Dados do
paciente e
glicemia

Coletar glicemia

Dados do £ N\
paciente e
glicemia

. Dados do
Paciente paciente e
glicemia

Profissionais

da Satde QOShiss

Efetuar
tratamento

Figura 4.2: Diagrama Tropos referente a fase de requisitos iniciais.

4.2.2 Requisitos finais

Em relacdo ao diagrama de requisitos finais (Figura é possivel ver tal modelo expan-
dido contendo as decomposicoes do ator profissionais de saiide em Médicos, Enfermeiros
e outros. Em um ambiente de [UTT] esses atores podem acompanhar os pacientes inclusive
fazer a coleta das glicemias e possiveis aplicagoes de glicose e insulina.

Devido ao detalhamento que este diagrama recebe em relagdo ao anterior agora é
possivel observar quais agentes comporao o modelo, bem como suas dependéncias em
relacao aos objetivos e até mesmo em relagao aos recursos compartilhados. Esse diagrama
permite ter uma ideia geral do sistema que seré desenvolvido bem como definir quais serao
seus requisitos funcionais e nao funcionais.

4.2.3 Projeto arquitetural

Os requisitos finais podem ser explorados no diagrama de projeto arquitetural (Figura,
onde uma visao global do sistema ¢é apresentada. Nesse além de todos os atores envolvidos
no ambiente é possivel observar os agentes, suas tarefas (representando os requisitos funci-
onais) e desejos (requisitos nao funcionais), bem como as dependéncias e relacionamentos
para com os demais atores envolvidos no processo. Neste caso, o sistemas de agentes é
representado pelo ator MAS4GC] que representa os agentes que irdo em conjunto coletar,
analisar e fornecer informagoes como planos de coletas, propor tratamentos e até mesmo
enviar alertas em relacao a situacao da satude do paciente.
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Paciente

Coletar
Glicemia

Dados do
. paciente e
glicemia

Efetuar
tratamento

Manter dados
paciente

Profissionais
da saide

Dados do
paciente e
glicemia

Ajustar
monitoramento

Analisar dados
do paciente

Informar
tratamento
indicado ao
paciente

Plano de
coletas

Coletar dados
do paciente

Dados do paciente
e glicemia

Relatério de
Avaliagao

Proposta de
tratamento e
alertas especiais

Relatério de
Avaliagao

Figura 4.3: Diagrama Tropos referente a fase de requisitos finais.
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Figura 4.4: Diagrama Tropos referente a fase de projeto arquitetural.



4.2.4 Projeto detalhado

Essa etapa tem como objetivo especificar os recursos e interacoes entre os agentes. Considera-
se que a plataforma de implementacao ja tenha sido escolhida para permitir um melhor
nivel de detalhamento. Para isso foram usados os diagramas [UMI] de sequéncia de even-
tos e de atividades. Nesse ponto o detalhamento do modelo permitira que os diagramas
sejam mapeado diretamente para o codigo.

Diagrama de sequéncia de eventos

A Figura apresenta as trocas de mensagens que vao ocorrer entre o paciente e profis-
sionais de saude, os profissionais de satde e o sistema Glycon, bem como entre os agentes

[PAA} [PTA] e [AMA]

i % <<interface>> PAA: PTA: AMA:

Paciente Profissionais Glycon
: da S?:n]de T

Coleta Dados

salvarPaciente()

salvarGlicemia()

consultar()

return

! verificarSituacao()

! calcularProxGlicemia()

relatorioAvaliacao()

situacaoPaciente

»
” situacaoPaciente

L
>

indicar(tratamento)

calcularTratamento()

A

1
.
. calcularMonitoramento()

indicar(monitoramento)

A

exibir()

Efetua Intervengao

Figura 4.5: Diagrama de sequéncia referente a fase de projeto detalhado.

Diagrama de atividades

Foi elaborado um diagrama de atividades para cada um dos agentes [PAA] [PTA] e [AMA]
(Figural4.6). O diagrama apresenta o fluxo de atividades que deve ser executado por cada
um dos agentes para concluir seus respectivos objetivos: Determinar situagao do paciente

- [PAA} Recomendar Tratamento - e Recomendar Monitoramento - [AMA]
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Diagrama de Atividades - PAA Diagrama de Atividades - PTA Diagrama de Atividades - AMA

( <<activity>> <<activity>> <<activity>>
Determinar Situagéo do Paciente Recomendar Tratamento Recomendar Monitoramento
[ Consultar DB Glycon ] [ Analisar relatério de avaliagao ] [ Analisar relatrio de avaliagao ]
h 4 A 4 h 4
Analisar dados [ Calcular novo tratamento Calcular préxima coleta
Comparar dados anteriores [ Indicar tratamento glicémico ] [ Indicar horario coleta ]
Prever proxima glicemia
Y
[ Compartilhar como AMA / PTA ]

o /

Figura 4.6: Diagrama de atividades referente a fase de projeto detalhado.

4.2.5 Diagramas de implementacao

Na fase de implementagao novamente os diagramas [UML]sao necessérios pois representam
como a aplicagao sera desenvolvida. O diagrama de classes foi usado para mostrar como
as classes da aplicacao foram estruturadas. Sera apresentada também uma representagao
grafica de como a base de dados desse sistema foi implementada por meio do arquivo

de uma colegao.

Diagrama de Classes

A Figura representa as classes utilizadas para classificar os objetos envolvidos no mo-
delo bem como suas caracteristicas, por meio dos atributos e métodos. O relacionamento
entre as classes pode ser visto através das associacoes. No modelo foram utilizadas quatro
classes, onde a classe Paciente recebe informacoes referentes ao paciente no momento da
internagao, podendo as mesmas serem atualizadas durante a permanéncia do paciente na
UTI. Contém dados pessoais de satde em geral e que podem interferir na sua situagao
glicémica, além de um plano inicial de coletas das glicemias.

A classe Glicemia retne atributos referente as coletas das glicemias, incluindo princi-
palmente o valor da glicemia. A classe Aplicacdo mantém dados relacionados as doses de
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glicose ou insulina que o paciente recebeu durante a sua internagao. A classe Agentes é
a responsavel por modelar os dados que os agentes manipulam e as agoes que os agentes
tomam durante a internacao do paciente como consultas, célculos e anélise de dados,
bem como o tratamento recomendado e os horarios em que as coletas de glicemia devem
acontecer. Para um melhor entendimento dos atributos contidos nas classes, foi elaborado
um dicionario de atributos representado pelas tabelas [A.1] [A.2] [A.3| |A.4], as quais foram
incluidas no Apéndice [A]

Paciente

+ prontuario: String

+ nome: String

+ dataNascimento: Date

+ sexo: String

+ dataHoralnternacac: Date
+ tipoInternacao: String

+ peso: Number

+ altura: Number

+ imc: Number

+ diabetes: String

+ insuficienciaRenal: String
+ corticoide: String

+ infeccao: String

+ sindromeDescRespiratorio: String
+ instahilidadeHemodinamica: String
+ statusPaciente: String

+ planoAplicacao: String

+ observacoes: String

+ tratamento: String

+ monitoramenta: String

+ createDate: Date

+ updateDate: Date

Glicemia

+ dataHoraColeta: Date

+ tipoColeta: String

+ tipoAlimentacao: String

+ valorGlicemia: Number

+ observacoes: String

+ ultimaAlimentacao: Number
+ createDate: Date

+ updateDate: Date

Agentes

+ salvarGlicemia(req, res):
return glicemia

+ salvarPaciente(req, res): return
paciente

+ listarPacientes(req, res): return
paciente

+ atualizarPaciente(req, res): return
paciente

+ paciente: Paciente

+ glicemia: Glicemia

+ aplicacao: Aplicacao

+ dadosPaciente: Arraylist<>
+ situacao: String

+ glicemia: Number

+ situacaoPaciente: String

+ createDate: Date

+ updateDate: Date

Aplicacao

+ dataHoraAplicacao: Date
+ tipoAplicacao: String

+ viaAdministracao: String
+ droga: String

+ posologia: Number

+ observacoes: String

+ createDate: Date

+ updateDate: Date

+ consultar(params): dadosPaciente
+ verificarSituacao(params): situacao
+ calcularProxGlicemia(params):
glicemia

+ relatorioAvaliacao(params):
situacaoPaciente

+ calcularTratamento(params):
tratamento

+ calcularMonitoramento(params):
manitoramento

+ salvarAplicacao(req, res):
return aplicacao

Figura 4.7: Diagrama de classes do sistema MAS4GC.

Base de Dados

Conforme revisao da literatura de[Banco de Dados| (BDJ) aplicada & area médica, realizada
por Barretto and Ito| (2016]), os nao relacionais (Not Only SQL - orientados
a documentos e colunas sao os mais indicados para dados médicos, devido a existéncia
de distintos tipos, diversidade, sequéncia temporal e a seu crescente volume de itens
registrados. Além disso, os permitem produtividade no desenvolvimento de
aplicagoes por utilizarem estruturas de dados flexiveis, serem capazes de gerenciar um
conjunto de dados em larga escala em estruturas distribuidas, tornando-se uma excelente
alternativa para implementacao de sistemas na area da satde.

As informagoes manipuladas pelas classes do [MAS4GC] serao armazenadas em um
por meio do [Sistema Gerenciador de Banco de Dados| (SGBD)) MongoDB.
O MongoDB é orientado a documentos e a estrutura organizacional dos dados gera um
documento do tipo [JSON] contendo chaves e valores onde os atributos e respectivos dados

42



ficam estruturados (MongoDB|, 2021)). A Figura[d.§lapresenta uma ilustragao da estrutura
do documento gerado pelo

_id: 7
v glicemia: Array

> @: 0bject

v 1: 0bject
dataHoraColeta: "2021-06-02 16:00"
tipoColeta: "Capilar"
tipoAlimentacao: "Zero"
valorGlicemia: 220"
observacoes: """
ultimaAlimentacao: "0"

v aplicacao: Array

v 0: 0bject
dataHoraAplicacao: "2021-06-02 12:10"
tipoAplicacao: "de horario"
viaAdministracao: "intravenosa"
droga: "Insulina Regular"
posologia: "1"
ohservacoes: ""

prontuario: "MAS4GC2021"

nome: "Tiago Segato"

dataNascimento: 1986-12-20T00:00:00.000+00: 00

sexo: "Masculino"

peso: 67

altura: 171

tipoInternacao: "Clinica"

diabetes: "Ignorado"

insuficienciaRenal: "Ignorado"

corticoide: "Ignorado”

infeccao: "Ignorado"

sindromeDescRespiratorio: "Ignorado"

instabilidadeHemodinamica: "Ignorado”

planoAplicacao: "6#12#18"

observacoes: ""

dataHoraInternacao: 2021-06-02T10:00:00.000+00:00

statusPaciente: "internado"

imc: 22.91303307000445

createDate: 2021-06-02713:01:01.735+00:00

updateDate: 2021-06-02T10:04:39.567+00: 00

_wv:3

monitoramento: 2021-06-02T20:00:00.000+00: 00

tratamento: "Insulina Regular: 2 UN — SC (Prev. 4h)"

Figura 4.8: Estrutura da collection paciente.

A Collection Paciente representa como os dados do paciente sao estruturados. Além
dos seus respectivos dados pessoais, nessa colecao também ficam armazenados as suas
respectivas glicemias e aplicacoes. Neste caso Glicemia e Aplicacao sao arrays, dentro do
documento Paciente, pois podem receber varios valores. Nessa colecao também sao apre-
sentados os dados que os agentes vao manipular, como o monitoramento e o tratamento.
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4.3 Arquitetura

A Figura [£.9) apresenta a arquitetura do [MAS4GC|] A arquitetura esta estruturada em
camadas (layers) verticalizadas e pode ser considerada do tipo single control, pois possui
tanto a entrada quanto a saida do mesmo lado (tnico sentido).

- I
MODULO DE INTERFACE S

consulta e efetua o insere dados
tratamento

) armazena e
recupera dados
Glycon || >
A exibe alertas
Paciente -

Profissionais da C—= BD

Satde

- J

/MODULO DE AGENTES
(

Midleware Agentes

proposta de
relatério de avaliagao tratamento
FIPA-ACL i

PTA

coleta dados sistema

Raciocinio Baseado em
Regras de Producdo

.

Base de Regras
Conhecimento

proposta de
coleta
relatério de avaliagéo < @
Mecanismo

\ AMA de Inferéncia Especialista/

elelolf

coleta dados sensor

MODULO DE IdC

dados glicemia Sensor
Monitor de Glicemia

Atuador
Bombas de Infusao

aplica glicose / insulina l

Paciente

Figura 4.9: Arquitetura do MAS4GC.

No modulo de interface pode-se observar que os dados sao recuperados por um profis-
sional da sal’lde atuante na (médico, enfermeiro, etc.) e s@o inseridos em um sistema
Web com [BD| O médulo de agentes abrange o midleware que contara com um framework
de 1mplementa<;ao de [SMA] m m que por meio do protocolo de comunicac¢ao no padrao
[FTPA] se comunica com os trés agentes definidos.

O agente [PAA] sera o responséavel por recuperar as informagoes da interface Web e
enviar para os demais agentes para que desempenhem suas devidas fungoes. Ele pode
enviar os dados para o agente [PTA] para que esse possa propor um tratamento adequado
de aplicagoes de glicose e insulina, ou para o agente AMA] que identificara se a frequéncia
das coletas precisa ser mais ou menos espacada ou até mesmo mantida na quantidade de
vezes determinado pelo Glycon. Para a elaboracao do relatério de avaliacao, propostas
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de tratamento e indicagoes de coletas, os agentes deve utilizar a base de conhecimento
definida.

Como resposta o agente [PTA] pode enviar alertas contendo uma recomendagao de
tratamento (e.g., aplicar x mg/dL de insulina ou manter observacao). Ja o agente AMA
enviaré o alerta indicando se o plano de coletas deve ser mantido ou alterado (e.g., efetuar
a proxima coleta em “data/hora”). O conhecimento desses agentes se da por um sistema
especialista contendo uma base de conhecimentos construida com auxilio de um médico
intensivista e um mecanismo de inferéncias.

Um terceiro modulo, direcionado a abordagem de [Internet das Coisas (IdC]), pode ser
adicionado a arquitetura mais especificamente com sensores e atuadores para os agentes
trazendo maior autonomia & solucao. Desta forma, o monitoramento e tratamento pode-
rao ser realizados, por exemplo, utilizando monitores de glicemia e bombas de infusao,
respectivamente.

4.4 Implementacao

Nesta segao, serao apresentados os detalhes da implementagao do sistema [MAS4GC| Ba-
sicamente esse sistema é composto por trés sistemas integrados, sendo um deles uma
interface que serve para a entrada e visualizacao dos dados pelos profissionais de satude
(Glycon). O outro é o proprio , onde, por meio do framework foram imple-
mentados os trés agentes. Por fim, o raciocinio dos agentes foi construido na forma de
uma base de regras com o auxilio da biblioteca Experta.

4.4.1 Interface Web Glycon

O sistema de gerenciamento glicémico do paciente denominado Glicemic Control On-line
(Glycon) é um sistema web que tem como principal objetivo receber os dados do paci-
ente e sua glicemia (Rodrigues et al., 2021). Além disso, os profissionais de saiude tem a
possibilidade de fazer a manutencao desses dados (inserir, atualizar e listar). Porém as
duas tarefas mais relevantes do sistema sao a de registrar as glicemias e as possiveis apli-
cagoes de glicose ou insulina que o paciente pode receber. Tais informacoes sao listadas
e apresentadas por meio de graficos em uma espécie de dashboard do paciente conforme
apresentado na Figura Outra funcionalidade importante ¢ receber e exibir as reco-
mendagoes de tratamento e monitoramento para os pacientes, servindo como sugestoes de
tratamento aos profissionais de satide. Tais informacgoes sao apresentadas na tela inicial
da aplicacao, onde estao listados todos os pacientes internados na m (Figura

O Glycon foi desenvolvido por alunos do curso superior de Tecnologia em Sistemas para
Internet, do Instituto Federal de Brasilia, com participacao e sob orientacao do autor deste
trabalho. No desenvolvimento foi utilizado a linguagem Javascript, mais especificamente
os frameworks React.js (front-end) e Node.js (back-end). Sua base de dados utiliza o
[SGBD| MongoDB disponivel pela ferramenta Web Atlas. Atualmente esta hospedado no
Heroku Cloud Application Platformﬂ

!Disponivel em https://glycon.herokuapp.com/.
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GLYCON COLETAS e APLICACOES Tiago Segato |@

e lmmieece - -

USUARIOS
PROCEDIMENTO

00 o Capilar
16:00:00 Capilar
CONTATO

12:10:00 \ de hora

02/06/2021 12:00:00 Capilar

8 Evolugdo da glicemia

ata inicial ata final

02/06/2021 dd/mm/aaaa

Figura 4.10: Dashboard de gerenciamento dos pacientes - Glycon.

GLYCON PACIENTES

PACIENTES

USUARIOS PRONTUARIO INTERNAGAO PROX. COLETA TRATAMENTO

J04051Lv4 Jodo da Silva 21/4/2021
NTO Jacinto Machado 21/4/2021
CONTATO
4RM4NDO Armando Treta 21/4/2021 27/4 5 Insulina Regular: 6 UN - SC (Prev. 4h)

M4R14BON Maria Bonita 4 e Glicose: 2 AMP - 50% IV (Prev. 4h)

4NTONIO Anténio Aparecido 7]4 / 5:15 Insulina Regular: 6 UN - SC (Prev. 4h)

MAS4GC2021 Tiago Segato / Insulina Regular: 2 UN - SC (Prev. 4h)

Figura 4.11: Tela inicial com a lista de pacientes e respectivas recomendacoes - Glycon.

46



Simulador de pacientes e dados glicémicos

Em complemento ao Glycon foi desenvolvido um simulador com o intuito de ter informa-
¢oes de pacientes e suas respectivas glicemias o mais proximo possivel de pacientes reais.
A principio se pretendia implantar o Glycon em uma real (possivelmente na do
Hospital do Paranod) e com auxilio dos médicos intensivistas analisar seu comportamento
e resultados. Porém, devido a pandemia da COVID-19 e consequentemente a superlota-
¢ao das [UT]| e sobrecarga de trabalho dos profissionais de satde, tal proposta se tornou
inviavel.

Desta forma, foi gerado um simulador de pacientes sob a supervisao e orientacao do
médico intensivista Dr. Sérgio Fernandes. Os pacientes sao gerados através das informa-
¢oes do desvio padrao de cidadaos brasileiros (IBGE| 2020). Para simular um paciente
primeiro ¢ sorteado um grupo, os grupos possuem as informagoes contidas na Tabela [4.4]

Tabela 4.4: Dados do grupo usados pelo simulador.

Dados Descrigao Exemplo
Sexo sexo do paciente feminino
Faixa de inicio valor inicial da faixa de idade 20
Faixa de fim valor final da faixa de idade 24
Frequéncia frequénc'ia em que o grupo pode 0.059
ser selecionado
Frequéncia Cumulativa soma da frequér-lcia do grupo com 0.059
0S grupos anteriores
Média de |IMC| média indice de massa corporal 23
Desvio Padrao do |IMC| desvio padrao do indice de massa corporal | 2.5
Altura média média das alturas 162
Desvio Padrao da altura | desvio padrao das alturas 6.4
Diabetes prob‘abilidade do paciente ser portador 0.005
de diabetes

Apos sortear o grupo sao calculados os principais atributos do paciente, sendo eles
altura (Bastos et al.| (2009); [Silva and Monteiro (2009)), [Indice de Massa corporal| (IMC))
(Lima et al.| (2015)); (Cervi et al.| (1998); |Anjos et al.| (1998))), peso, idade, sexo. (IBGE
(2020))), e se o paciente é ou nao portador de diabetes((Melmed et al.,2020)). Os atributos
que possuem média e desvio padrao foram calculados com ajuda da biblioteca SciPy. Ja os
atributos que possuem apenas a frequéncia foram calculados através de uma randomizacao
simples, por meio da fun¢ao random() da linguagem Python.

A partir dos principais atributos do paciente sao calculados outros que sao fundamen-
tais para a simulagao do paciente com semelhanca a um paciente real: volemia (volume
sanguineo), temperatura e a glicemia inicial do paciente. Também sao definidos outros
atributos tteis para a manipulacao dos dados do paciente como, por exemplo, data de
criacao e atualizacao do paciente no banco de dados. E para caracterizacao do paciente
outras informagoes necessarias para o sistema sao criadas como nome, prontuério e tipo
de internacao. A Figura apresenta um exemplo dos dados de um paciente gerado
pelo simulador.
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_id: ObjectId("60ddd466186111cc9e816a2a")
nome: "Nete Simas"
sexo: "M"
dataNascimento: 1948-10-04T10:29:41.353+00: 00
altura: 183.54
imc: 24.24
peso: 81.66
diabetes: false

> glicemia: Array
dataHoraInternacao: 2021-06-30T14:42:46.964+00:00
createDate: 2021-07-01T14:42:46.964+00:00
updateDate: 2021-07-01T714:42:46.964+00:00
prontuario: "OHURXR"
tipoInternacao: "Clinica"
insuficienciaRenal: "Ignorado"
corticoide: "Ignorado"
infeccao: "Ignorado"
sindromeDescRespiratorio: "Ignorado"
instabilidadeHemodinamica: "Ignorado”
statusPaciente: "internado"
planoAplicacao: "6#12#18"
observacoes: ""

> aplicacao: Array

Figura 4.12: Dados de paciente gerado pelo simulador.

4.4.2 Framework PADE

Para o desenvolvimento do [SMA] foi utilizado o framework [PADE] que além de facilitar
o desenvolvimento, execucao e gerenciamento dos agentes em ambientes de computacao
distribuida, utiliza o protocolo de comunicagao [FIPA] auxiliando na troca de mensagem
entre os agentes. A Listagem apresenta um trecho de codigo onde o agente [PTA]
cria e envia uma requisi¢do de dados para o agente [PAA] A Listagem apresenta o
[PAA] recebendo tal solicitagdo e desempenha a fun¢ao que gera o relatorio de avaliagao
do paciente.

Listing 4.1: Requisi¢ao de dados do agente PTA para o PAA

class PTAgent(Agent):
def  init  (self, aid, paa_ name):
super (PTAgent, self). init (aid=aid)

message = ACLMessage ( ACLMessage . REQUEST)

message . set__protocol (ACLMessage .FIPA REQUEST PROTOCOL)
message.add receiver (AID (name=paa_name))

message .set _content (’Possui_Nova_Coleta?’)

self.comport request = CompRequest(self ,message)
self .comport temp = ComportTemporal(self ;10.0, message)

self .behaviours.append(self.comport request)
self.behaviours.append(self.comport temp)
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Listing 4.2: PAA recebe a solicitagao e execugao a fungao relatorioAvaliagao()

def handle request(self, message):
super (CompRequest, self).handle request(message)
display message(self.agent.aid.localname,
message . content )

situacaoPaciente = relatorioAvaliacao (self)

reply = message.create reply ()

reply .set performative (ACLMessage .INFORM)
reply.set content (situacaoPaciente)
self.agent.send (reply)

Um dos fatores que contribuiram na escolha do [PADE]| como framework foi ele ser
escrito em Python, ja que o restante da aplicacao também foi codificando usando esta lin-
guagem. Python é uma linguagem simples e de facil utilizagao, permite desenvolvimento
orientado a objetos e possui uma vasta gama de bibliotecas de c6digos, principalmente na
area estatistica. Tais bibliotecas contribuiram muito no desenvolvimento das funcionali-
dades do agente [PAA] no que se refere a implementagao da regressao linear e o calculo
preditivo. Para esse fim, foram utilizadas as bibliotecas numpy, pandas e scikit-learn.
Outra biblioteca utilizada foi o pymongo, que atua na conexao entre o Python e o banco
de dados MongoDB, além da biblioteca json que permitiu manipular os arquivos do banco
de dados trazendo produtividade a implementacao.

A Figura apresenta a troca de mensagens entre os trés agentes em tempo de
execugao, bem como a resolucao dos célculos do modelo de predi¢ao e as recomendacgoes
de tratamento e monitoramento. Em vermelho foram enumeradas algumas linhas que
serao detalhadas em seguida:

[PAA_20000] 02/06/2021 16:45:33.522 —> Possui Nova Coleta?

Paciente Sexo IMC Diabetes Tempo Hora Alimentacao UltimaGlicemia Glicemia
26 6 18 83 99
26 12 0 99
26 18 6 118 76
26 24 12 76 103
26 30 18 103 95
21 150 18 96 82
21 156 [} 82 89
21 162 6 89 94
21 168 12 94 96
21 174 18 96 100

[1450 rows x 9 columns]

Previsdo de Glicemia para 4 hs é de: [140.36544458] com acurdcia de: 0.90

[AMA_30000] 02/06/2021 16:45:33.990 —> {'ID': 7, 'Paciente': 'Tiago Segato', 'Situacao': 'prevgAlvo',
'DataHora': datetime.datetime(2021, 6, 2, 20, 30)}

Préxima coleta: 2021-06-03 04:30:00

[PTA_10000] 02/06/2021 16:45:34.197 —> {'ID': 7, 'Paciente': 'Tiago Segato', 'Situacao': 'prevgAlvo',
'DataHora': datetime.datetime(2021, 6, 2, 20, 30)}
Manter Observagao (Prev. 4h)

Figura 4.13: Execugao da troca de mensagem ente os agentes.

e A linha indicada pelo nimero 1 mostra o momento em que o agente [PAA] recebe
uma mensagem do agente [PTA] questionando se ha pacientes com novas coletas de
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glicemias. Como ja foi descrito o agente [PAA] faz a consulta na base de dados, faz
os calculos necessarios e apresenta-os na linha 3.

e O numero 2 exibe o dataset que contém dados de outros pacientes que sao usados
para aumentar a base de conhecimento dos agentes e tornar o modelo preditivo
melhor.

e O namero 3 apresenta a predi¢ao do valor da glicemia para daqui a 4 horas (140.36
mg/dL) e a acuracia, calculado com base no modelo preditivo com 90% de acerto
na predicao.

e Apos os calculos, o Agente [PAA] envia o relatorio de avaliagdo para o agente [AMA]
e para o [PTA] itens 4 e 6 respectivamente.

e O item 5 apresenta a recomendacdo de monitoramento feita pelo agente [AMA]
indicando o momento (data e hora) recomendado para que seja feita a proxima
glicemia do paciente em questao.

e E por fim, o item 7 apresenta a recomendagao de tratamento feita pelo agente [PTA]
onde nesse caso é apenas manter o paciente em observacao, pois considera a glicemia
do paciente em 4 horas como estavel, ou seja, dentro da faixa alvo estipulada.

4.4.3 Biblioteca Experta

Para um melhor entendimento das regras com base no conhecimento médico foram ela-
borados trés diagramas contendo os fluxos das decisoes que sao tomadas pelo especialista
dependendo das agoes de cada agente.

A Figura representa o conhecimento do agente [PAA] que tem como principal
objetivo determinar a situagao do paciente. O [PAA]envia os dados referente a situagao
do paciente para os agentes [AMA] e [PTA] para que estes ajustem o monitoramento ou
proponham um tratamento, respectivamente. Primeiramente é verificado se a glicemia
coletada é a primeira, caso seja, é verificado a sua faixa e o procedimento padrao com
base na regra basica (Tabelas e . Caso ja existam outros valores de glicemia
coletados, o agente seré responsavel por fazer a comparac¢ao (por meio de uma e
gerar uma predicao de qual serd a proxima glicemia podendo entao encaminhar esse dado
aos demais agentes. Esses agentes vao fazer os ajustes de melhor tratamento e frequéncia
de coletas para o paciente.

Como dito anteriormente, esse agente nao faz recomendagoes de tratamento ou mo-
nitoramento, ou seja, ele apenas verifica os dados do paciente e identifica a sua situacao
glicémica, portanto nao foi necesséario implementar uma base de regras para tal.

Nos casos onde houve mais de uma coleta e hé necessidade de um ajuste na periodi-
cidade das coletas das glicemias ou que haja necessidade de se elaborar um tratamento
adequado ao paciente, a situacao atual do paciente sera enviada para os agentes [PTA] e
[AMA] para que eles possam desempenhar seus respectivos papéis.

A Figura [£.15 representa as agoes do agente [PTA] Neste caso, primeiramente ele
deve verificar qual a situacao glicémica do paciente enviada pelo [PAA] analisar qual é a
tendéncia e de acordo com o seu valor calcular qual o tratamento mais indicado entre as
opgoes: aplicar glicose, aplicar insulina ou simplesmente manter o paciente sob observacao.
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Figura 4.14: Diagrama de representacao do conhecimento do agente PAA.

Por exemplo, em um caso onde o paciente esteja internado ha alguns dias e consequen-
temente outras glicemias tenham sido coletadas, o agente deve efetuar uma comparacgao
com a glicemia anterior e calcular qual é a predi¢cao para sua proxima glicemia, para que
seja indicado o tratamento mais adequado. Pode acontecer, por exemplo, que mesmo a
glicemia estando fora da faixa alvo (hipoL) a indicacdo seja apenas manter observagao,
pois em um momento anterior a glicemia poderia estar em uma faixa mais grave (hi-
poG). Neste caso, a predigao indica que a glicemia pode estar voltando a normalidade e
se aproximando da faixa alvo (hAlvo).

A Listagem apresenta a regra construida por meio do framework Experta que seria
executada nessa situacgao.

Listing 4.3: Exemplo de regra para uma recomendagao de tratamento

@QRule (AND( BloodGlucose (situacao="gAlvo’),
BloodGlucose (idPaciente=MATCH. idPaciente )))
def bg gAlvo(self, idPaciente):

tratamento = "Manter_Observacao"
response = connection.collection.update one({ " _id": idPaciente },
{ "$set": { "tratamento": tratamento } })

Em suma a regra é composta por uma condi¢ao e uma fungdao. Onde, a anotagao
@Rule, contém as condigbes necessérias, nesse caso € verificado a situagao do paciente
que é igual a 'hAlvo’. A funcao é uma funcdo Python padrao que recebe as informacgoes
necessarias e contempla o tratamento adequado. Além disso, o agente executa a insercao
ou atualizagao da recomendacao de tratamento na base de dados compartilhada pelo
Glycon, de modo que essa informagao aparega visualmente para os profissionais de satde
em forma de um alerta.

A Figura[4.16]ilustra o procedimento que o agente [AMA]deve desempenhar, que neste
caso é basicamente com base na situagao determinado pelo [PAA] Verificar em qual faixa
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Propor Tratamento

. . .

Paciente Paciente no Paciente
Hipo Alvo Hiper
tendéncia tendéncia tendéncia tendéncia tendéncia tendéncia
alvo/hiper hipo hipo hiper hiper alvo/hipo
\i A A \4 Y A
manter calcular calcular calcular calcular manter
observacao glicose clicose insulina insulina observacao
A y \i A
aplicar aplicar aplicar aplicar
glicose glicose insulina insulina

Figura 4.15: Diagrama de representacao do conhecimento do agente PTA.

a glicemia do paciente se encontra, fazer o calculo e sugerir ao sistema que a frequéncia
das coletas seja aumentada ou diminuida.

Ajustar Monitoramento

{ y }

Paciente Paciente Paciente no
Hipo Hiper Alvo

%6—J )

A
calcula quanto

calcula quanto
tempo no hipo tempo no alvo

aumentar
frequéncia

diminui a
frequéncia

Figura 4.16: Diagrama de representacao do conhecimento do agente AMA.

Como exemplo considere um paciente que possui varias coletas e a previsao é que
sua glicemia continue estavel pelas proximas 4 horas, neste caso a regra apresentada na

Listagem [4.4] sera executada.

Listing 4.4: Exemplo de regra para uma recomendagao de monitoramento
@Rule (AND(BloodGlucose (glicemia=MATCH. glicemia ),
TEST (lambda glicemia: glicemia > 70 and glicemia <= 140),
BloodGlucose (idPaciente=MATCH. idPaciente ),

BloodGlucose (dataHora=MATCH. dataHora ) ))
def cm_rule5(self , idPaciente, dataHora):

monitoramento = dataHora + timedelta (hours=8)
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response = connection.collection.update one({ " id": idPaciente },
{ "$set": { "monitoramento": monitoramento } })

Na anotagdo da regra na Listagem [£.4] além de receber os dados é feito uma compa-
racgao para identificar em qual intervalo a glicemia se encontra e em que hora foi coletada.
Nesse caso, a glicemia esta estavel e a indicacao de nova coleta pode ser espagada para
8 horas. Essa informagao é acrescido da data e hora atual e inserido na base de dados
do Glycon para que seja visualizado pelos profissionais de satude na interface grafica. A
principio 25 regras foram implementadas usando o Experta e representam o conhecimento

dos agentes [PTA] e [AMA]
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Capitulo 5

Experimentos

Com o intuito de validar a proposta do [MAS4GC| foram realizados dois experimentos.
Visando manter as glicemias dos pacientes na faixa alvo pelo maior tempo durante a
internacao do paciente na [UT]] o tratamento preventivo e as recomendagdo dos agentes
foram considerados. Para validar o modelo de predigao do [MAS4GC] foi implementado
um modelo baseado em regressao linear simples e multipla e . Para validar as
recomendagoes dos agentes baseados em [RBR]foi utilizado uma base de regras de produgao
definida utilizando o conhecimento do médico intensivista Dr. Sérgio Fernandes.

O Experimento 1 visa definir qual o modelo de regressao ou é mais indi-
cado para prever a glicemia dos pacientes internados em [UT]] além de avaliar a acuracia
das predi¢oes. Sendo assim, o Experimento 1 esta relacionado & questao de pesquisa
(QP1) apresentada no Capitulo . J& o Experimento 2 avalia a performance dos agentes
em fazer recomendacao de tratamento e monitoramento glicémico dos pacientes interna-
dos em UTI. Mais especificamente avalia o quanto esse resultado é semelhante a diferentes
profissionais de satide, bem como a um médico intensivista, especialista em UTI. Sendo
assim, o Experimento 2 esté relacionado a questao de pesquisa (QP2) (vide Capitulo [1).

A Secao apresenta o dataset utilizado nos experimentos. O detalhamento dos
dois experimentos, bem como seus resultados serao apresentados nas Segoes e .3
respectivamente.

5.1 Definicao do dataset

Embora tenha sido implementado um simulador de pacientes, junto a interface Glycon,
apresentado no Capitulo [4] este gera uma unica glicemia por paciente o que viabiliza
apenas testes de predigdo em tempo de execucao. Ou seja, sempre que for necessario
inserir um paciente novo no Glycon para testes, o simulador fornecera dados sintéticos
acerca de um paciente, permitindo que nao se insiram dados totalmente aleatorios e a
predigao seja mais proxima possivel de uma situagao real. Surgiu entao a necessidade de
se ter uma base contendo diversos pacientes com varios dados glicémicos representando a
glicemia do paciente ao longo do dia, além de outros dados especificos de pacientes para
uso no [MASAGCL

Alguns datasets foram encontrados, porém nao os consideramos como ideais para a
elaboracdo dos testes. Um deles foi o [Medical Information Mart for Intensive Care| (MI-]
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E], apesar de conter diversos dados aceca de pacientes em em sua versao gra-
tuita, a qual tivemos acesso, nao continha os dados necessarios para nossos experimentos
como os dados das glicemias do paciente ao longo da sua internacao.

Desta forma, com o auxilio do médico especialista foram aproveitadas algumas das
formulas de geracao de dados de pacientes usados no simulador presente no Glycon e
adicionadas em uma planilha eletronica (Excel). Mediante alguns ajustes (i.e., adigdo de
informagoes como data e hora inicial e frequéncia de coletas), foi possivel gerar rando-
micamente dados de pacientes e diversas glicemias, com base nas distribui¢oes esperadas
para a populac@o local das [UTIs de Brasilia, simulando episodios glicémicos proximos a
pacientes reais. Foram usadas féormulas de predicao baseadas em distribuigoes fisiologicas
gerando pacientes como o ilustrado na Figura [5.1]

A B C
1 Nome Micael Damiano
2 Sexo M
3 |ldade 71
4 | Altura 173,7
5 IMC 22,92
6 Peso 69,13
7 |Diabetes Nio
8 | Glicemia Basal(med) 80,0
9 | Glicemia Basal(DP) 8,0
10 |Freq Glicemias(h) 6,0 4
11 Data e hora inicial 01/01/2021 12:00
12 |Carga Alimentar(Pico) 21,68
13 Carga Alimentar(DP) 4,61
14 | carga DM 1

Figura 5.1: Dados de um paciente gerados na planilha eletronica.

Com o simulador é possivel gerar dados mais gerais como nome, sexo, idade, altura,
IMC] peso e diabetes, por mais que paregam ser simples dados gerados aleatoriamente
(por meio das funcdes ALEATORIO() ou ALEATORIOENTRE()), devem fazer sentido
no contexto que serao aplicados. Por exemplo, o sexo e a idade sao obtidos pela piramide
etaria da populagao brasileira de adultos (IBGEL 2020). E a altura usa uma distribuigao
normal da populacdo brasileira adulta (Bastos et al.| (2009); |Silva and Monteiro| (2009)).
O usa uma distribuicao beta e o peso é obtido pelo e altura (Lima et al.| (2015));
Cervi et al.| (1998); |Anjos et al.|[(1998)). Para definir o diabetes foi usada uma prevaléncia
proxima de 20%, que é o esperado pela populacao em geral, porém com mais chances de
se ter o diabetes conforme maior a idade (Melmed et al., 2020).

Além desses dados mais gerais, dados acerca da glicemia do paciente também sao
gerados e assim como os demais, seguem uma logica para que faga sentido aos dados
do paciente gerados anteriormente (sexo, idade, altura, etc.). Tais glicemias sdo obtidas
aleatoriamente dentro de faixas normais ou nao normais conforme sao ou nao diabéti-
cos (Melmed et al.l 2020).

Thttps://physionet.org/content /mimiciii-demo/1.4/
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Entre esses sdo gerados dados como [médial (Med)) e [desvio padrao| (DP)) da glicemia ba-
sal (em jejum), a frequéncia de glicemias geradas em horas, data e hora inicial da glicemia
gerada, a carga alimentar (Pico, quanto de glicose é aumentado na circulagao ap6s uma
alimentacao) e seu desvio padrao, além da carga do [Data Mining| (DM]), que representa
o quanto a mais de glicose é mantido na circulacao devido a reagao da insulina para o
paciente portador de diabetes (Melmed et al., 2020)). Os itens descritos foram inseridos
em uma curva de distribui¢ao normal, simulando a distribui¢do de uma [UTI| mediana.
Os dados sintéticos de pacientes gerados neste trabalho se apresentaram suficientes para
os experimentos realizados, no entanto, novos dados podem ser adicionados ao dataset
conforme sugestoes de médicos intensivistas para investigacoes futuras.

A titulo de exemplo a férmula a seguir apresenta como é gerada a média da glicemia
basal do paciente, onde a célula B7 representa se o paciente tem ou nao diabetes. Todas
as formulas usadas nessa planilha podem ser encontradas no Apéndice [B]

SE(B7=“Nao”;ALEATORIOENTRE(80;90); ALEATORIOENTRE(90;130))

A cada nova execucao das formulas que contém as func¢oes randoémicas um novo pa-
ciente é gerado contendo as suas respectivas glicemias e demais valores. A Figura [5.2]
apresenta os dados de um paciente simulado na planilha eletrénica.

A B C D E F G H | J K
1 Nome Sexo |dade Altura IMC Peso Diabetes Data hora Horado dia Alimentacdo Glicemia
2 |Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 01/01/202112:00 12 2 89,3
3 | MicaelDamiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 01/01/202118:00 18 2 96,2
4 |Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 02/01/202100:00 0 2 84,8
5 |Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 02/01/202106:00 6 8 85,2
6 |MicaelDamiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 02/01/202112:00 12 2 102,8
7 Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 02/01/202118:00 18 2 96,8
8 |Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 03/01/202100:00 0 2 87,4
9 | Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 03/01/202106:00 6 8 97,7
10 |Micael Damiano M 71 174 22,9 69,1 Nio 03/01/202112:00 12 2 86,8

Figura 5.2: Ilustracao de dados de um paciente simulado.

Para a efetiva construcao do dataset o processo de gerar os pacientes foi executado
50 vezes e as primeiras 30 linhas de registro foram copiadas e coladas em uma nova
planilha que consolidou a base para ser utilizada como o dataset dos experimentos. Os
dados usados nesse simulador sao base de um artigo em desenvolvimento pelo Dr. Sérgio
Fernandes para publicacao futura.

5.2 Experimento 1

O Experimento 1 tem como objetivo identificar qual tipo de regressao é mais apropriado
para prever o proximo evento glicémico de um paciente, bem como identificar quais as
variaveis independentes sao mais relevantes para o modelo. Definidos o modelo de re-
gressao adequado e as varidveis independentes, objetiva-se aferir se o modelo apresenta
um resultado satisfatorio para predicao do proximo evento glicemico de pacientes. Os
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modelos de regressao testados foram a [RLS| e O workflow da Figura [5.3] ilustra
a sistematizagao metodolégica do experimento, o qual foi descrito por meio de topicos
numerados e apresentados na sequéncia.

2.Preparagao d%sD Erggéi?ss
dos dad -
0s dados de teste ﬁ

4. Particionamento

1.Dataset
utilizado

do Dataset
7.Execucdo 6.Escolha do 5.Selecdo ]
do - tipo e métrica | das variaveis
experimento de validagao

8.Analise dos
resultados

Figura 5.3: Workflow metodolégico do experimento.

1. Dataset utilizado: contém 50 pacientes simulados, com 30 coletas de glicemia para
cada paciente. As informagoes presentes nesse dataset sao: paciente, sexo, idade,
altura, peso, diabetes (se tem, nao tem, ou se foi ignorado), tempo (baseado
na data e hora do dia em que a coleta da glicemia foi efetuada), hora do dia, tltima
alimentacao (realizada a quantas horas) e glicemia (valor da glicemia atual).

2. Preparacao dos dados: alguns valores disponiveis no dataset sao variaveis categori-
cas, e estes nao sao ideais para a regressao, por isso foi necessario realizar alguns
ajustes. Do paciente foi utilizado um co6digo numérico sequencial iniciado em 1,
para sexo foi definido 0 para feminino e 1 para masculino. Os valores 0, 1 e 2 foram
usados para representar quem nao tem diabetes, teve essa informagao ignorada ou
tem diabetes, respectivamente. O campo tempo recebeu uma escala de valores de
acordo com a diferenga em horas na qual ocorreram as coletas e o campo hora do dia,
recebeu apenas o valor que representa as horas, descartando os minutos e segundos.
Os demais valores sao numéricos por padrao e foram mantidos, exceto em caso de
numeros com casas decimais que foram aproximados para seus correspondentes em
inteiro, por exemplo: [MC| de 25,92, passou a ser 26.

3. Definicao dos modelos utilizados: serao utilizadas a regressao linear simples e mul-
tipla (RLS e [RLM).

4. Particionamento do dataset: em ambos os casos, na [RLS| e na [RLM] a regressao foi
baseada nos valores das 29 primeiras coletas e a predi¢ao apontou qual deveria ser
o valor da glicemia na 30 coleta. Entao os valores referente a 30* glicemia dos 50
pacientes foram alocados em uma nova tabela para conferéncia posterior. Ambas
as regressoes foram submetidas a uma validagao cruzada utilizando o método K-
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fold, onde o dataset foi dividido em 10 grupos e a acurécia serd medida 10 vezes
intercalando os conjuntos de treinamento e teste (10-fold cross validation).

5. Selegao das variaveis: no caso da [RLS| serdo utilizados apenas as variaveis tempo,
como sendo a variavel independente e glicemia com a dependente. Na[RLM] glicemia
também é a varidvel dependente, pois é esse o valor que pretende-se predizer e todas
as demais varidveis foram usadas como independentes. Posteriormente um novo
valor foi acrescentado, a ultima glicemia (glicemia anterior a que se deseja prever).

6. Escolha do tipo e métrica de validagao: apos a aplicagao das regressoes serao cal-
culados os residuos, a média dos residuos e desvio padrao para todas as coletas.
Seré considerado uma margem de seguranca de duas vezes o desvio padrao para
cima e para baixo (limites inferior e superior). Com base nesses valores estipula-se
os limites inferior e superior em ml/dL, de acordo com as predigao feitas e verifi-
cando quantas vezes o modelo acertou (dentro dessa margem de erro). Também sera
aplicada a validacao cruzada em ambas as regressoes com o intuito em aumentar a
carga de testes na base de dados utilizada. Novamente o método K-fold sera apli-
cado criando-se 10 subgrupos a partir da base atual. Os resultados serao validados
por meio das seguintes medidas: coeficiente R?, MAE| [MAPE| e RMSE| conforme
apresentado na Secao 2.3

7. Execugao do experimento: todo o processo foi executado utilizando primeiro a [RLS|
e depois a[RLM] Iniciou-se calculando a regressao linear e na sequéncia foi calculada
a predicao da 30 glicemia para os 50 pacientes. Na sequéncia o teste de validagao
cruzada foi executado para ambas as regressoes.

8. Reexecucao do experimento: com as regressoes e predi¢oes executadas os resultados
foram analisados e constatou-se que a seria mais viavel no contexto aplicado,
porém ainda havia como melhorar o modelo adicionando varidveis independentes
(no caso foi adicionado o valor da tltima glicemia). Como a possui diversas
variaveis independentes foi feita uma anélise nos resultados da regressao, mais espe-
cificamente nas variaveis com menor valor de p (valor-p) e foram feitos alguns testes
para a escolha dos melhores parametros para o modelo. Todo o processo descrito
sera discutido na anélise dos resultados.

5.2.1 Experimento 1: analise dos resultados

Conforme apresentado, apés executar a regressao linear simples e multipla e analisar os
resultados notou-se que a teve um resultado melhor. O principal ponto que foi
levado em consideragao e que inviabilizou o uso da [RLS| foi o seu desvio padrao alto de
49, 63. Fator esse que implica diretamente nos limites inferior e superior a ser considerado
de glicemia prevista que seria de 99,60 mg/dL. Isso indica que uma predi¢ao por meio
desse modelo ficaria longe o bastante do aceitével para o tratamento adequado. Ou seja,
nao é aceitével que se erre em quase 100 mg/dL do valor da glicemia de um paciente, pois
certamente o tratamento nao apresentara um resultado adequado.

De acordo com Rath et al.| (2020), as limitagoes da regressao linear incluem o fato de
que frequentemente ela explora uma relacao entre a média das variaveis de entrada e as de
safda. Assim como a média nao é uma descrigdo completa de uma tnica variavel, a RLS]
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nao permite um entendimento claro das relagoes das varidveis. Portanto, uma anélise dos
varios fatores (diversas variaveis) por meio da apresenta melhores resultados em
alguns contextos, inclusive nesse experimento, onde a variavel dependente (glicemia) ba-
seada em muitas variaveis independentes (paciente, sexo, imc, diabetes, alimentagao, etc.)
tiveram uma correlagao maior, diferente da [RLS] que leva apenas a variavel independente
“tempo” em consideragao.

A utilizando 10 variaveis independentes apresentou um desvio padrao de 28, 65
com o limite de dois pontos de 57, 3. Tal valor ainda nao é indicado, entao buscou-se outra
variavel que pudesse em conjunto com as demais trazer melhor resultado para o modelo.
Foi entao que o valor da tltima glicemia foi adicionado ao modelo. O insight que levou a
consideré-la foi que na maioria dos casos a glicemia atual, dependendo do horario da sua
coleta, nao se distancia muito da tltima coletada.

Como foram executadas vérias regressoes nesse teste elas foram enumeradas, a [RLS
¢ [REM] usadas até o momento serdo citadas como RLS1 e RLMI1, respectivamente. As
demais RLM] criadas serdo apresentadas como RLM2, RLM3 e RLM4.

Todo o processo de regressao, predicao e analise foi executado possibilitando uma
melhora nos resultados (RLM2). O desvio padrao baixou para 17,2 e os limites ficaram
em 34,4, que de acordo com o especialista ¢ um valor aceitavel para prosseguir com o
tratamento (aplicagdo de glicose ou insulina). Apés ter alcangado um valor aceitavel de
limite foi feito a contagem de acertos do modelo, verificando quantas das 50 predicoes
realizadas ficaram no intervalo composto pelo limite de 34,4. O resultado foi de 46 vezes,
totalizando 92% das vezes.

Com o intuito de melhorar ainda mais o modelo, os mesmos testes foram executados
mais duas vezes (RLM3 ¢ RLM4). Neste caso, os valores com menor valor-p foram
descartados. No teste RLM3 foram desconsideradas as variaveis idade, altura e peso,
mas o resultado foi similar ao anterior de 17,2 e 34,4 para o desvio padrao e limite,
respectivamente, com 92% de acerto. Embora as variaveis removidas do teste anterior
terem sido as com menor valor de p, um novo teste foi feito (RLM4), considerando,
segundo o especialista variaveis que pudessem nao ter forte correlacao com o modelo.
Agora foram desconsideradas sexo e [[MC| porém os resultados foram praticamente iguais
aos dois anteriores, como pode ser visto na Figura [5.4]

Para prosseguir com os testes foi escolhido o modelo de RLM3, pois obteve o mesmo
resultado dos modelos RLM2 e RLM4, porém utilizando menos variaveis independentes.
O modelo RLM3 foi comparado novamente com a RLS1, porém usando uma carga de
dados maior (10 vezes), por meio de uma validagao cruzada (10-fold). Os resultados
obtidos podem ser observados nos graficos da Figura [5.5]

Concluindo a analise do Experimento 1, pode-se dizer que o modelo de regressao
mais apropriado para prever o préximo evento glicémico de um paciente foi o RLMS3.
Esse modelo de [RLM] apresenta erros considerados baixos pelo especialista alcangando
uma acuracia de acertos de 90% das vezes que o recomenda o tratamento ao

profissional de satide para aplicar no paciente.

5.3 Experimento 2

O objetivo do Experimento 2 é comparar as recomendagoes de tratamento e monitora-
mento feitas pelo[MASZGC| com as dos profissionais de saude. Seis profissionais de satde
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TESTES
RLS 1 RLIM1 RLM 2 RLM 3 RLM 4
Paciente Paciente Paciente Paciente
Sexo Sexo Sexo
Idade Idade Idade
Altura Altura Altura
IMC IMC IMC
Peso Peso Peso
Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes
Tempo Tempo Tempo Tempo Tempo
Hora do dia |Hora do dia |Hora do dia |Hora do dia
Alimentacao |Alimentacao |Alimentacao |Alimentacag
Ultima Glic. |Ultima Glic. |Ultima Glic.
Variaveis 1 10 11 8 9
Desv. Pad 49,63 28,65 17,2 17,2 17,3
Limite 99,26 57,3 34,4 34,4 34,6
Porcent. - -- 92% 92% 92%

Figura 5.4: Tabela comparativa entre os modelos de regressao utilizados.

Coeficiente R2 Erros
100% 90% 60,00 —

80% 36,28

b 40,00 5817
60% 20,00 12.88 '10,67 16,95
40% 0,00
20% 13-% MAE MAPE RMSE

0%
RLS1 RLM3 ERLS1 WRLM3

Figura 5.5: Resultados da comparacao dos modelos de RLS1 e RLM3 utilizando o coefi-
ciente R? e medidas de avaliacao de erro.

contribuiram para o experimento. Cinco profissionais eram de diferentes especialidades,
além de um médico intensivista especialista. Além de diferentes especialidades, tais profis-
sionais também se diferem em relagao a tempo de atuacao e experiéncia. Apesar de alguns
profissionais nao terem formacao académica direcionada especificamente ao controle gli-
cémico de pacientes, os profissionais utilizados neste experimento possuem conhecimento
adquirido através de experiéncia. Além disso, os profissionais se voluntariaram para par-
ticipar do experimento auxiliando na realizagao do mesmo, tendo em vista a dificuldade
na disponibilidade de médicos especialistas em [UTT| durante a pandemia. Os profissionais
voluntariados foram:

e endocrinologia - residente com atuacao de seis anos, além de ter contato diario com
estudos relacionados a glicemia.

e nefrologia - residente com atuagao de quatro anos e meio.
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neurologia - atua na area ha quatro anos, além de um ano em [UT]]
gastroenterologia - atua ha 20 anos na area e 22 anos em [UT]]

fisioterapia - tem experiéncia profissional de 12 anos, bem como um ano atuando

em [UTTl

intensivista - atua na area médica ha 22 anos, sendo 19 em [UT], com experiéncia
em rotina e chefia de [UTT]

A sistematizagao do experimento contém as mesmas sete etapas do Experimento 1.
As Etapas 1, 2 e 5 de dataset utilizado, preparagao de dados e sele¢ao de variaveis sao as
mesmas. As demais etapas serao apresentadas na sequéncia:

Definicao dos modelos utilizados - o conhecimento dos agentes utilizados para fazer
as recomendacoes foi baseado em regras de inferéncia, enquanto os profissionais
de saude humana utilizaram seu conhecimento, baseado em estudos realizados e
experiéncias adquiridas.

Particionamento do dataset - foram utilizadas as coletas de nimero 29 (29° das 30
coletas) de cada um dos 50 pacientes, tanto pelo médico intensivista, que analisou
os 50 casos, quanto pelos profissionais de satide de diferentes adreas. Sendo que cada
um dos cinco profissionais analisou dez casos.

Escolha do tipo e métrica de valida¢ao - (1) comparagao entre as respostas do
MAS4GC| em relagao a dos profissionais de satide e do especialista; e (2) uma vali-

dacao de teste diagnostico.

Execucao do experimento - foram criadas cinco planilhas contendo a explicagao
do experimento e 10 dos 50 casos. Entende-se por caso os dados do paciente que
incluem glicemia entre outras informacoes, descritos na etapa Selecao de variaveis
(item 5 do Experimento 1). Para cada caso, o profissional de satde foi solicitado a
informar: (1) qual o tratamento indicado (com base no Tratamento da Tabela [2.2);
e (2) quantas horas a proxima coleta deve acontecer (com base em Monitoramento
na Tabela . O especialista da recebeu planilha semelhante, mas contendo
todos os 50 casos.

5.3.1 Experimento 2: analise dos resultados

Apos o preenchimento das planilhas pelos profissionais de satde, os dados foram tabulados
contendo as recomendagoes do [MASAGC] as recomendagoes dos profissionais de saude e
as recomendagoes do especialista da [UT]| para tratamento e monitoramento, conforme
apresentado na Tabela [5.1] e descritos na sequéncia:

As recomendagoes de tratamento do [MAS4GC] foram analisadas de acordo com as
recomendacoes dos profissionais de satude, as quais coincidiram em 80% dos casos.

Ainda acerca do tratamento, comparando as recomendagdes do [MAS4GC| com as
do médico intensivista especialista houve coincidéncia de 84%.

Em relagao as recomendagoes de monitoramento, os profissionais de satide coincidi-

ram com as do [MAS4GC|em apenas 48% das vezes.
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e Ainda acerca do monitoramento, as recomendagoes do coincidiram com
as do especialista em 78% das vezes.

Tabela 5.1: Comparacao de recomendagoes de tratamento e monitoramento.

Comparacao Tratamento | Monitoramento
Profissionais de Saude x SMA 80% 48%
Especialista em UTI x SMA 84% 78%

Segundo o médico especialista em [UTT, uma taxa de acerto aceitavel seria proxima
a 80% dos casos. Esse experimento mostra que as recomendacgoes do foram
satisfatorias na maioria dos casos, exceto quanto a recomendacao de acompanhamento
por profissionais de satide. Diante dessa questao especifica, com o auxilio do especialista
em [UTT], percebeu-se que a divergéncia das recomendagoes pode ter sido pelos seguintes
fatos:

e alguns profissionais de saiide utilizam seus parametros de frequéncia para medir a gli-
cemia, ignorando a tabela de recomendagao fornecida no experimento (Tabela [2.2)).

e 0s profissionais de saide utilizaram parametros especificos daJUT] que atuam, como
coletas de hora em hora, por exemplo.

e 0s profissionais de satde seguem padroes de monitoramento continuo, onde a frequén-
cia das coletas é constante.

Embora os resultados apresentados sejam satisfatorios, outra anéalise acerca desses
dados foi feita, buscando melhorar os resultados do experimento.

5.3.2 Validacao de teste diagnostico

Foi realizado uma validagao de teste diagnostico para mensurar a sensibilidade e especi-
ficidade dos diagnosticos do[MAS4GC|em comparagao com o médico intensivista. Sendo
o médico intensivista um especialista em [UTI| suas recomendagoes foram definidas como
padrao ouro.

Conforme apresentado na validagao de teste diagnostico na Segao [2.3] a sensibilidade
esta relacionada a probabilidade de um desfecho esperado positivo e especificidade é a
probabilidade de que um paciente que nao necessita de tratamento tenha um desfecho
esperado negativo. Aplicando esses conceitos a proposta um desfecho positivo (sensibi-
lidade) seria o indicar um tratamento quando o paciente realmente tenha que
receber um tratamento, como por exemplo a aplicagdo de insulina. E a especificidade
seria o agente recomendar Manter Observacao, ou seja, nao efetuar nenhum tratamento,
caso o paciente realmente nao necessite de aplicagao de glicose ou insulina.

A Figura apresenta os resultados desse teste em relacdo ao tratamento. E possivel
ver que o agiu nos 8 casos onde o intensivista disse que deveria agir, alcancando
100% de sensibilidade para detectar casos onde devesse agir (indicando um tratamento).
E dos 42 casos onde o intensivista indicou que néo era necessario agir o [MAS4GC| nao
agiu em 36 casos, o que resulta em uma especificidade de 85,71%. Ou seja, o agente disse
que deveria agir em situacoes onde o especialista disse que nao era necessario agir. No
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geral, a acuracia foi de 88%, considerando o total de acertos e o modelo como um todo
obteve a pontuacao de 0,92 no F'1-score.

Apesar de ser uma especificidade relativamente boa, esses 6 casos de discordancia
foram analisados e foi possivel notar que todos os casos sao limitrofes, ou seja, os valores
das glicemias estavam proximos do valor superior estabelecido. Inclusive o tratamento
recomendado pelo nesses casos foi de aplicar a menor quantidade de insulina
(2 unidades de insulina regular [SC). De acordo com o intensivista essa ¢ uma decisdo
aceitavel, pois nao oferece riscos a saude do paciente.

Tratamento Intensivista
Agir | Nao Agir
50 8 42
Agir 14 8 6
MAS4GC

N3o Agir| 36 0 36
Sensibilidade 100,00%
Especificidade 85,71%
Acuracia 88,00%

F1-score 0,92

Figura 5.6: Resultado da validacao de teste diagnéstico para tratamento.

Em suma, em termos de tomada de decisao o foi seguro, pois em todos os
casos onde houveram discordancia, o especialista considerou que a decisao tomada pelos
agentes era aceitavel.

A Figura apresenta os resultados desse teste em relacao ao monitoramento. Di-
ferentemente do tratamento, onde verificamos se as indicagoes eram iguais ou diferentes,
no monitoramento tem-se varidveis numeéricas, que representam as horas em que devem
acontecer as coletas, entao a comparacao se da pela proximidade dos valores. Foi defi-
nido um ponto de corte de duas horas, ou seja, serao verificados os casos em que tanto o
[IMAS4GC]| quanto o profissional disseram que havia necessidade de se coletar a glicemia
em até duas horas (levando em consideragao os casos mais criticos).

Considerando o ponto de corte de duas horas, foi possivel verificar que o
fez indicagoes de coletas proximas ao horario recomendado pelo especialista. O
acertou todos os casos que nao precisavam fazer coleta em até duas horas e também
acertou em 4 dos 6 casos na qual o especialista disse que precisava. Ou seja, o MAS4GC]
errou em apenas dois casos, resultando em uma sensibilidade de 66,67% (apesar de serem
apenas dois erros, foram 2 de 6) e 100% de especificidade.

Embora os resultados tenham sido satisfatérios alcangando uma acuracia de 96% e
um F-score de 0,80, uma analise especifica nos dois casos onde o “errou” foi
elaborada. Foi constatado que em ambos os casos os valores eram limitrofes, com erro de
apenas duas horas e dentro das regras que foram consideradas seguras perante o especia-
lista. Segundo o especialista, esse erro pode ser minimizado por calibragoes periddicas.
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Monitoramento Intensivista
Prox. [Nao Prox.

50 6 44

MASAGC Prox. 4 4 0

Nao Prox.| 46 2 44
Sensibilidade 66,67%
Especificidade 100,00%
Acuracia 96,00%

F1-score 0,80

Figura 5.7: Resultados do validacao de teste diagnostico para Monitoramentos.

Ao final do Experimento 2, conforme os resultados apresentados e as métricas es-
tabelecidas, conclui-se que o apresenta resultados promissores comparados ao
especialista humano. Embora tal resultado mostre que os agentes recomendem trata-
mentos equivalentes a um médico especialista, pode se assumir que ha um ganho em
escala com isso, onde um um médico especialista pode analisar um tnico paciente por
vez, ao contrario de um que pode fazer recomendacoes para varios pacientes no
mesmo intervalo de tempo. Outro fator que vale ser ressaltado é que os agentes possuem
o conhecimento semelhante ao intensivista e esse conhecimento pode ser consultado pelos
demais profissionais da satude que atuam na [UT]| como enfermeiros, fisioterapeutas en-
tre outros. Permitindo que os profissionais possam combinar o seu conhecimento com o
de um especialista em terapia intensiva e efetuar o melhor tratamento possivel em seus
pacientes.
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Capitulo 6

Conclusoes

O presente trabalho apresenta uma solucao baseada em agentes inteligentes para o con-
trole glicémico em pacientes internados em [UTIl Foi levado em consideragao o problema
de controle glicémico de pacientes em [UTT] visando a automatizagao de procedimentos dos
profissionais de saude, viabilizando o compartilhamento do conhecimento de um especia-
lista em cuidados intensivos.

A literatura evidencia que a combinac¢ao de uma abordagem com sistemas baseados
em agentes inteligentes utilizando regras de inferéncia logica e modelos de predi¢ao sao
promissores na area de saiide. Os agentes de um podem cooperar e agir de maneira
autoénoma em ambientes complexos tal como uma [UT] hospitalar. Os modelos preditivos
podem contribuir com predi¢oes de glicemias permitindo o acompanhamento preventivo,
enquanto o conhecimento baseado em regras formaliza o conhecimentos de médicos inten-
sivistas e outros profissionais especializados. Nao foram detectados trabalhos com foco no
controle glicémico de pacientes internados em [UT]| utilizando como neste trabalho.

Com base na solucao proposta e implementada nesta dissertacao foram realizados
dois experimentos como prova de conceito, utilizando pacientes com dados sintéticos. O
Experimento 1 mostrou que o modelo de predigao com regressao linear multipla (RLM3)
tem uma taxa de acerto de 90% da glicemia para as proximas 4 horas, permitindo que
os profissionais de satide antecipem e realizem o tratamento preventivo nos pacientes. No
Experimento 2, as recomendagoes de tratamento feitas pelo [MAS4GC| coincidiram em
88% dos casos com as do especialista e 96% sobre as recomendacoes para monitoramento
(coleta de glicemia) dos pacientes, mostrando-se uma solugao viavel. Conforme sugerido
pelo especialista, a utilizagao do pode analisar informag¢oes de um maior nimero
de pacientes que um profissional humano durante o mesmo periodo de tempo, podendo
compartilhar o conhecimento de um médico intensivista com os demais profissionais que
atuam em [T

6.1 Publicacoes

Alguns resultados de publicacao cientifica foram alcangados durante a realizacao deste
trabalho, conforme segue:

e Segato, T. H. F., Ralha, C. G., Fernandes, S. E. S. (2021). Development process
of multiagent system for glycemic control of intensive care unit patients. Artificial
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Intelligence Research. International Peer-reviewed and Open Access Journal for
the Artificial Intelligence Specialists., Sciedu Press, 10(1): 43-56. DOI: https:
//doi.org/10.5430/air.v10n1p43

e Segato, T. H. F., Serafim, R. M. da S., Fernandes, S. E. S., Ralha, C. G. (2021).
MAS,GC: Multi-Agent System for Glycemic Control of Intensive Care Unit Pa-
tients. 10" Brazilian Conference on Intelligent Systems, BRACIS 2021, Online
FEvent, Brazil, November 29— December 03, 2021, Proceedings.

6.2 Trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores a investigacao precisa ser aprofundada. Como tra-
balhos futuros, pretende-se expandir a base de regras para melhorar a capacidade dos
agentes quanto ao processo de recomendacgao, principalmente em termos de monitora-
mento glicémico de pacientes em diferentes contextos, analisando novos valores de taxas
glicémicas e respectivas escalas de tempos de monitoramento de paciente. Considerar
novos ambientes, tais como de monitoramento continuo ou com pacientes especificos com
diabetes ou infectados com COVID-19.

Embora o modelo preditivo tenha apresentado bons resultados, a aplicacao de outras
técnicas de com aprendizado de maquina (e.g., , , para melhorar o modelo
preditivo com dados de pacientes reais, o uso de logica difusa para tratar intervalos de
dados glicémicos de forma adequada, entre outras técnicas, pode resultar em investigacoes
interessantes.

Em complemento ao sistema de coleta de dados e tratamento manual, seja utilizando o
sistema Glycon ou os profissionais de satide, uma opgao de investigacao interessante seria
estender 0o [MAS4GC| para incluir um moédulo inicial de [[dC]com sensores e atuadores para
os agentes auténomos (Segao . Desta forma, o monitoramento e tratamento poderao
ser realizados por meio de monitores de glicemia e bombas de infusao. No entanto, novos
requisitos poderao ser adicionados a proposta de solucao apresentada neste trabalho para
ampliar a potencialidade de uso da tecnologia de [[dC] Estender a solugao desenvolvida
neste trabalho incluindo os demais itens do FAST HUG também serd uma contribuicao
interessante.

Considerando os resultados alcangados até o momento, pode-se dizer que o
apresenta uma boa capacidade de predi¢cao e recomendagao com dados simulados de pa-
cientes. No entanto, seria muito recomendavel testes em ambientes clinicos envolvendo
pacientes reais. Certamente, esse caminho requer a aprovacao por um Comité de Etica da
UnB (e.g., Comité de Etica em Pesquisa da Faculdade de Medicina - CEP/FM/UnB), o
que durante o tempo de execucao de um mestrado académico, e principalmente em época
de pandemia nao se mostrou viavel.
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Apéndice A

Tabela de atributos das classes do

MAS4GC

As Tabelas [A 1] [A2] [A3] e [A 4] apresentam os atributos contidos nas classes Paciente,
Glicemia, Aplicacao e Agentes referentes ao diagrama de classes do MAS4GC apresentado

na Figura [4.7]

Tabela A.1: Atributos da classe Paciente.

Atributo Significado
prontuario nimero atribuido a cada paciente para um melhor
gerenciamento de seus dados pelos profissionais de

satide durante a sua internacao

nome nome do paciente

dataNascimento data de nascimento do paciente

Sex0 sexo do paciente

dataHoralnternacadata e hora da internagao do paciente na UTI
tipolnternacao tipo da internacao que pode ser: clinica, cirdargica

de urgéncia, cirurgica eletiva, sindrome coronéria
aguda, acidente vascular encefalico, trauma ou on-

cologica
peso peso do paciente em Kg
altura altura do paciente em cm
imc resultado do calculo do indice de massa corporal
diabetes pode receber os valores: ignorado, controle domi-

ciliar dietético, controle domiciliar com hipoglice-
miante oral, controle domiciliar com insulina, con-
trole domiciliar medicamentoso misto ou nao tem

insuficienciaRenal pode receber os valores: ignorado, cronica diali-
tica, cronica nao dialitica, aguda dialitica, aguda
nao dialitica ou nao tem

corticoide pode receber os valores: ignorado, menos de 7 dias,
a mais de 7 dias ou ndo tem (refere-se ao uso em
dias)
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infeccao

pode receber os valores: ignorado, infeccao sim-
ples, sepse ou nao tem

sindromeDesc- : . -
. . pode receber os valores: ignorado, possui ou nao

Respiratorio
tem

instabilidade- . .

Hemodinamica pode receber os Valore§: 1gn(?rado, sim - contro-
lado sem drogas vasoativas, sim - controlado com
drogas, sim - descontrolado apesar das drogas ou
nao tem

statusPaciente pode receber os valores: internado ou alta

planoAplicacao  recebe um vetor de valores referente aos horarios
em que devera ser coletado o sangue do paciente
para a medicao da glicemia

observacoes campo aberto para entrada de observagoes em re-
lacao ao paciente

tratamento campo onde sao armazenadas as recomendagoes
de tratamento (aplicagao de glicose/insulina) ad-
vindas do agente PTA

monitoramento  campo onde sao armazenadas as recomendagoes
de monitoramento (data e hora na qual deve acon-
tecer a proxima coleta de glicemia) advindas do
agente AMA

createDate data e hora de criagao do registro no sistema

updateDate data e hora de alteragao dos dados do registro no

sistema

Tabela A.2: Atributos da classe Glicemia.

Atributo Significado

dataHoraColeta  data e hora em que a coleta foi efetuada

tipoColeta pode receber os valores: capilar e bioquimica

tipoAlimentacao pode receber os valores: zero, oral liquida, oral
pastosa, oral completa, interal intermitente, inte-
ral continua ou parenteral

valorGlicemia valor da glicemia em mg/dL

observacoes campo aberto para entrada de observagoes em re-

lacao a glicemia do paciente

ultimaAlimentacaoha quantas horas o paciente recebeu a tultima ali-

mentagao
createDate data e hora de criacao deste registro no sistema
updateDate data e hora de alteracao dos dados deste registro

no sistema
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Tabela A.3: Atributos da classe Aplicacao.

Atributo

Significado

dataHoraAplicacaodata e hora em que a aplicagao foi efetuada

tipoAplicacao

pode receber os valores: de resgate ou de horério

viaAdminitracao

pode receber os valores: intravenoso, subcutaneo
ou via oral

droga

pode receber os valores: insulina de ultra rapida,
insulina regular, insulina NPH, insulina lenta — De-

temir, insulina ultra lenta — Glargina, Glicose a
25% ou Glicose a 50%

posologia

indica a quantidade da droga utilizada na aplica-
gao (seguido de "UI"se for insulina e "ml"de for
glicose)

observacoes

campo aberto para entrada de observagoes em re-
lacao a aplicacao da glicose ou insulina no paciente

createDate

data e hora de criacao deste registro no sistema

updateDate

data e hora de alteracao dos dados deste registro
no sistema

Tabela A.4: Atributos da classe Agentes.

Atributo Significado

paciente representa os dados da classe Paciente que com-
poem esta classe

glicemia representa os dados da classe Glicemia que com-
poem esta classe

aplicacao representa os dados da classe Aplicacao que com-
poem esta classe

dadosPaciente array criado apenas com os dados do paciente e
glicemia que serao utilizados para determinar a si-
tuacao do paciente

situacao valor retornado pela funcao que faz a verificacao do
estado glicémico do paciente, e.g., gAlvo (glicemia
esté na faixa alvo)

glicemia valor da glicemia atual do paciente (caso tenha
apenas uma coleta) ou da glicemia prevista (caso
tenha varias glicemias coletadas)

situacaoPaciente uma string (JSON) que contém as informagoes ne-
cessarias da situagao do paciente (id, nome, glice-
mia, situacao, dataHoraColeta) a ser enviadas aos
demais agentes

createDate data e hora de criacao deste registro no sistema

updateDate data e hora de alteracao dos dados deste registro

no sistema
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Apéndice B
Lista de Formulas usadas no Simulador

A Figura[B.I] apresenta as formulas utilizadas nos célculos para a gerac¢ao de cada um dos
dados do paciente simulado.

A B C D
1 Nome Marciele La Rosa SE(B2="F";PROCV(ALEATORIOENTRE(1;1485);Nomes!A:D;3;FALSO); - se repete para sobrenome
2 |Sexo F SE(ALEATORIOENTRE(0;1)=0;"F";"M")
3 |Idade 76 SE(ALEATORIOENTRE(1;40)<=4;INV.NORM.N(ALEATORIO();35;6);INV.NORM.N(ALEATORIO();70;12))
4 Altura 172,8 SE(B2="F";INV.NORM.N(ALEATORIO();162;6,8);INV.NORM.N(ALEATORIO();172;7,2))
5 Imc 28,32 SE(B3<=60; 15 + (INV.BETA(ALEATORIO(); 3;7)*((35+(B3-15)*(1/3)) - 15));
6 Peso 84,58 B5*((B4/100)"2)
7 | Diabetes N3o SE(ALEATORIO()<= (B3-15)*(0,48/95); "Sim"; "Ndo")
8 |Glicemia Basal(med) 89,0 SE(B7="N3ao"; ALEATORIOENTRE(80;90); ALEATORIOENTRE(90;130))
9 Glicemia Basal(DP) 8,0 SE(B7="No"; ALEATORIOENTRE(B8*0,088; B8*0,089); ALEATORIOENTRE(B8*0,085; B8*0,11))
10 Freq Glicemias(h) 6,0 3 SE(B7="N&o";SE(C10=4;6;C10*2);8)
11 Datae horainicial 01/01/202112:00 = Dara e hora inicial definidas a mio
12 |carga Alimentar(Pico) 20,75 ALEATORIOENTRE(1800;2200)/100
13 |carga Alimentar(DP) 4,62 ALEATORIOENTRE(400;600)/100
14 |carga DM 1 SE(B7="Sim"; 1+ INV.BETA(ALEATORIO();2;7)*2,5;1)

Figura B.1: Detalhamento das férmulas usadas no simulador.
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