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COMENTARIO

O que todo intensivista deveria saber sobre Big
Data e aprendizado da mdquina na unidade de
terapia intensiva

What every intensivist should know about Big Data and targeted
machine learning in the intensive care unit

A crescente importancia dos Big Data na saiide

A conjungio do acesso cada vez maior a grandes quantidades de dados clini-
cos com o substancial progresso obtido em relagio ao aprendizado da médquina
(AM) e a inteligéncia artificial (IA) criou novas e imprevistas oportunidades
para a ciéncia de dados na satde. Big Data é descrito como possuindo pelo
menos trés caracteristicas distintas: volume, velocidade e variedade. Porém, com
relagdo 4 satide, inclui também variabilidade e valor.!” Assim, ¢ um grande de-
safio extrair alguma informagao util dos Big Data com a utilizagio dos métodos
estatisticos tradicionais.?’ A andlise dos Big Data tem um imenso potencial para
melhoria da qualidade dos cuidados, ajudando os profissionais de satide na ob-
tencdo de decisoes mais personalizadas, reducio de perdas e erros, e a possibi-
lidade de diminuigio do custo dos cuidados.® A previsio da disfungio de um
6rgao antes que ela ocorra pode ser extremamente util para (i) tomar decisoes
terapéuticas melhores e mais individualizadas e (ii) em alguns casos, prevenir a
ocorréncia da faléncia do érgao, por meio de ajuste apropriado e antecipado da
terapéutica. Além disto, a capacidade de prever uma futura deteriora¢ao pode
ser muito til para ajudar a lideranca clinica em uma alocagao proativa de re-
cursos humanos. Malak et al. recentemente propuseram uma arquitetura de
gestao de risco por multiplos agentes com base em Big Data e anélise para criar
um ambiente colaborativo e em tempo real para o cuidado de neonatos com
condigdes criticas na unidade de terapia intensiva (UTI) neonatal.®

Fontes de Big Data em saiide

A “revolugao dos dados” na satde e, em tltima instincia, na terapia de pa-
cientes criticos, depende da capacidade de dar fluxo e armazenamento a grandes
quantidades de informagio em um repositério protegido encriptado e central.
Prontudrios médicos eletronicos, monitores junto ao leito, dispositivos de ad-
ministragio de firmacos, ventiladores ou mdquinas de didlise geram dados con-
tinuamente. Vem se tornando possivel combinar estes dados com resultados de
exames laboratoriais, procedimentos, notas de cuidadores, relatérios de imagem
e, finalmente, com desfechos, inclusive aqueles em longo prazo referentes a as-
pectos funcionais e comportamentais. Por exemplo, a Mayo Clinic desenvolveu
um armazenamento de dados denominado Multidisciplinary Epidemiology and
Translational Research in Intensive Care Data Mart (METRIC),® enquanto o
Beth Israel Deaconess Medical Center (BIDMC) langou uma grande base de da-
dos similar, que compreende dados anénimos relacionados a satide de mais de
40 mil pacientes que estiveram internados em UTIs, o MIMIC-II1.©© Ambas as

Este é um artigo de acesso aberto sob licenga CC BY (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


https://orcid.org/0000-0002-6741-6903

bases de dados estao amplamente disponiveis para fins de
pesquisa cientifica. Cada vez mais UTTs, centros médicos
e mesmo redes de satide em grande escala vém desenvol-
vendo soluges para o armazenamento ¢ a andlise de dados
referentes a pacientes e a comparagio entre diferentes sis-
temas e organizagoes.”)

Aprendizado da maquina para analise preditiva e
suporte a decisao na unidade de terapia intensiva

Porque “os Big Data incluem observagdes heterogé-
neas, multiespectrais, incompletas e imprecisas derivadas
de diferentes origens”,® é necessdrio que se desenvolvam
andlises e inferéncias analiticas apropriadas. O AM, que
¢ o componente da IA que permite aos computadores
fazer escolhas e predigoes dirigidas por dados, é hoje con-
siderado a solugdo de escolha para domar os Big Data
em medicina.”” Obviamente, 0 AM tem a capacidade
de modelar relacionamentos complexos entre grandes
aspectos explanatérios e os desejados resultados, como
desfechos de pacientes. Os algoritmos de AM sao, em ge-
ral, divididos em duas categorias diferentes: métodos pa-
ramétricos versus métodos nao paramétricos, algoritmos
supervisionados versus nio supervisionados, e algoritmos
individuais versus algoritmos montados (Figura 1). Al-
goritmos de aprendizado supervisionados sio utilizados

O que todo intensivista deveria saber sobre Big Data e aprendizado da maquina 445

para descobrir o relacionamento entre fatores explanatd-
rios potenciais e um ou mais desfechos selecionados. Sao
comumente aplicados em terapia intensiva para predi¢ao
de eventos clinicos, como mortalidade na UTL.!Y Em
algoritmos de aprendizado nao supervisionados nio hd
um desfecho selecionado especifico; o objetivo é, essen-
cialmente, escavar profundamente a estrutura de dados
para identificar a correlagio entre fendmenos e criar gru-
pos de caracteristicas. Estes algoritmos sio, atualmen-
te, utilizados principalmente na medicina de precisio,
na qual o objetivo é descobrir subgrupos de pacientes
que compartilham as mesmas caracteristicas clinicas ou
moleculares.!?

Perspectivas

A Food and Drug Administration (FDA) descreve me-
dicina de precisdo como a que proporciona “ao pacien-
te certo, o firmaco certo, na dose certa e no momento
certo”."? Com o desenvolvimento de novos algoritmos de
AM, vem se tornando vidveis, em um futuro visivel anali-
sar em tempo real, quantidades gigantescas de dados dire-
tamente, junto ao leito, para proporcionar predi(;()es mais
personalizadas e relevantes. Este campo da anilise de flu-
x0, no qual os dados sio colhidos e utilizados em sequén-
cia para atualizar os algoritmos preditos atuais, ¢ referido

Figura 1 - Inteligéncia artificial e diferentes tipos de algoritmos de aprendizado da méquina.
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como AM online.” Uma tecnologia assim automatizada,
utilizdvel junto ao leito, é o caminho para o alvo principal
da medicina de precisio. Assim, os préximos desafios serdo
criar ferramentas de suporte em tempo real para tomada
de decisdo personalizada, o que permite ao médico adap-
tar melhor seu tratamento para pacientes em condigoes
criticas. Esta abordagem atual, denominada anilise pres-
critiva, refere-se a predicio do efeito de tratamentos em
nivel do paciente. Uma abordagem estatistica derivada de
métodos de inferéncia causal pode ser utilizada para esti-
mar o beneficio do tratamento no nivel do individuo, em
vez de no nivel populacional. A definicio e a estimativa de
tais parAmetros permitem, se combinadas com Big Data,
dar suporte a0 médico em suas decisoes, por enfatizar as
melhores escolhas de estratégia terapéutica. Komorowski
et al. desenvolveram um modelo computacional capaz de
sugerir dinamicamente os melhores tratamentos para pa-
cientes adultos com sepse na UTTL."9

Limitagoes atuais e conclusoes

Devemos reconhecer a existéncia de limitagoes que pre-
cisam ser superadas para permitir que o AM direcionado se
torne uma realidade no futuro."¥ Primeiramente, enquanto
as UTlIs hoje geram gigabites de dados a cada dia, apenas
uma pequena fracio deles é acessivel atualmente para fins de
pesquisa.’ Em segundo lugar, ainda permanecem questoes
importantes a respeito de qual a melhor forma de valorizar
0s Big Data médicos e 0 AM na UTT. Sdo necessdrios ensaios
randomizados e controlados, para demonstrar o beneficio
da anilise preditiva e prescritiva nos pacientes criticos. En-
tretanto, levando em consideragao os avangos recentes, Big
Data médico e AM oferecem uma oportunidade singular
para mudar dramaticamente nosso paradigma, partindo da
era da medicina baseada em evidéncia, na qual as decisoes
terapéuticas se baseiam essencialmente em evidéncia oriun-
da de cortes com base populacional, para uma nova era de
suporte médico ideal e personalizado.
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