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RESUMO

LIMA, Clenya Rejane Barros de. Aprendizado de Maquina (Machine Learning) em
Cuidados Intensivos: Anadlise cientométrica. 2021. 156f. Tese (Doutorado em
Enfermagem e Biociéncias) — Centro de Ciéncias Bioldgicas e da Saude, Universidade
Federal do Estado do Rio de Janeiro — UNIRIO, Rio de Janeiro, 2021.

A crescente disponibilidade de dados clinicos e a evolugao nos estudos de algoritmos
de aprendizado de maquina contemplam uma variedade de solugbes na area da
saude. As publicagdes no campo do aprendizado de maquina em cuidados intensivos
tiveram sua quantidade aumentada significativamente nos ultimos anos, e conhecer
essa producao cientifica contribui para o preenchimento de uma lacuna existente na
literatura sobre o assunto, cooperando para um direcionamento de pesquisas. Teve-
se como proposigao de tese que a producao cientifica sobre aprendizado de maquina
em cuidados intensivos demonstra a emergéncia do tema para area de Saude e a sua
aproximagao com a area de Ciéncia da Computacado. O objetivo geral da pesquisa foi
caracterizar a producgao cientifica sobre o uso do aprendizado de maquina em
cuidados intensivos no periodo de 2000 a 2020 na base de dados Scopus. Trata-se
de pesquisa com abordagem de métodos mistos, de carater descritivo e exploratorio,
e como meios de investigacao aplicou-se a analise bibliométrica e cientométrica com
a utilizacao do software RStudio e sua interface web Biblioshiny. Obteve-se como
resultados 568 documentos que abordavam sobre o tema. Constatou-se que parcela
consideravel das pesquisas neste campo tem origem nas areas de Medicina e Ciéncia
da Computagéao e foram identificados os periddicos, artigos e autores mais devotados,
sendo rastreada as redes de colaboracgéao, cocitagao e coocorréncia. Também foram
apontadas as tendéncias em pesquisa sobre o tema, fornecendo um direcionamento
para futuros estudos. Esta pesquisa evidenciou, ainda, que a producao cientifica
sobre uso do aprendizado de maquina em cuidados intensivos € um tema emergente,
identificando o grande potencial de aplicagbes que proporcionam solugées na
manutencao da vida nas unidades de terapia intensiva.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Unidade de Terapia Intensiva; Produgao
Cientifica.



ABSTRACT

LIMA, Clenya Rejane Barros de. Machine Learning in Intensive Care:
Scientometric analysis. 2021. 156p. Thesis (Doctorate in Nursing and Biosciences)
- Center for Biological and Health Sciences, Federal University of the State of Rio de
Janeiro - UNIRIO, Rio de Janeiro, 2021.

The increasing availability of clinical data and the evolution in the studies of machine
learning algorithms contemplate a variety of solutions in the health area. Publications
in the field of machine learning in intensive care have increased significantly in recent
years, and knowing this scientific production contributes to fill a gap in the literature on
the subject, cooperating to direct research. It was proposed as a thesis that the
scientific production on machine learning in intensive care demonstrates the
emergence of the theme for the area of Health and its approximation with the area of
Computer Science. The general objective of the research was to characterize the
scientific production on the use of machine learning in intensive care in the period from
2000 to 2020 in the Scopus database. This is a research with a mixed method
approach, of a descriptive and exploratory character, and as a means of investigation
bibliometric and scientometric analysis was applied using the RStudio software and its
Biblioshiny web interface. As a result, 568 documents dealing with the topic were
obtained. It was found that a considerable part of the research in this field has its origins
in the areas of Medicine and Computer Science and the most devoted journals, articles
and authors were identified, with the collaboration, co-quotation and co-occurrence
networks being tracked. Research trends on the topic were also pointed out, providing
guidance for future studies. This research also showed that scientific production on the
use of machine learning in intensive care is an emerging theme, identifying the great
potential of applications that provide solutions for maintaining life in intensive care
units.

Keywords: Artificial Intelligence; Intensive care unit; Scientific production.
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1 INTRODUGAO
1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Sabe-se que a humanidade evolui por meio das descobertas e inovagdes que
a ciéncia proporciona, desfrutando das benesses oferecidas pela geracdo de
conhecimento.

Popper (2007), em seu livro sobre a légica da pesquisa cientifica, relata o
processo de fazer ciéncia, defende que deve ser pautada na perspectiva de atender
as expectativas da sociedade, sendo produto da coletividade e assim sua visdo busca
conciliar o desenvolvimento de suas pretensdes para a sociedade, o que € conhecido
por carater racional. Tal racionalidade busca incansavelmente a preservacado do
pensamento cientifico, por meio do questionamento, do debate, da avalicdo, da
definicdo de critérios, que caminham para o progresso e aperfeicoamento. Para
Popper, a ciéncia ndo esta isenta de influéncias de valores e concepg¢des do meio em
que esta inserida, sendo pensada a partir de condicionantes que permeiam a
sociedade, tais como: a cultura, a politica e a religido. A partir desta visao, estaria
sujeita a uma gama de intervengdes no seu desenvolver, caracterizando a
complexidade do processo do fazer cientifico. Essa influéncia externa, sugerida por
Popper, gera interferéncia direta nos rumos do conhecimento cientifico. Contudo, tal
autor enxerga como positiva no sentido de edificar a constru¢do da ciéncia, pois
teorias, experimentos, e outras coisas, estdo para serem avaliadas e reavaliadas, e
ainda assim, esse processo nao garantiria um selo de irrefutabilidade.

Bourdieu (2004) delineia detalhadamente os aspectos sociologicos do fazer
cientifico. Na sociologia estruturalista de Bourdieu, o fazer ciéncia é caracterizado pelo
monopodlio da autoridade, ou seja, aqueles que detém o capital cientifico exercem a
dominacéao e, consequentemente, determinam as diretrizes do método cientifico. A
ciéncia nesta percepcao deixa de ser isenta, ndo pautando o seu fazer apenas em
propostas, teses, argumentos, e etc. Ela sofre forte influéncia daqueles que exercem
o monopdlio do capital cientifico acumulado. E um lugar de tensdo, onde os atores
duelam pelo poder cientifico, pela busca incessante da legitimagdo da producéao
cientifica. Para Bourdieu (2004) o capital cientifico nasce do poder politico e do

prestigio, sendo o politico relacionado a posi¢gao do cientista nas academias, cargos,
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funcdes, e etc., e o prestigio a posi¢cdo dentro do meio cientifico, a soma desses
aspectos gera o poder cientifico.

Para Chalmers (1993) a ciéncia tem se constituido ao longo dos séculos como
um meétodo genérico dos experimentos fisicos, através da coleta de dados, da
observacao e de experimentos, e derivagao de leis e teorias a partir desses métodos,
a qual ainda arraigada nesses ditames tem se apresentado como uma espécie de
autoestima e religiosidade incontestavel e imutavel. Chalmers (1993) afirma que na
ciéncia nao existe método absolutamente eficaz e que ndo podem ser desaprovados,
tendo em vista que grandes teorias como as de Newton, que ndo se basearam nos
métodos até entdo vigentes para sua época. Portanto, ele busca o aperfeigoamento
constante, refutando sempre explicagbes simples como o indutivismo e o relativismo
e contrariamente ao pensamento corrente. Chalmers (1993, p.22) grifa que a ciéncia
para ele € “uma busca de descricbes ‘verdadeiras’ do que o mundo ‘realmente’
parece.”

Bachelard (2002) enxerga o método cientifico para além da métrica, existindo
na ciéncia relagdes mais ocultas e distantes dos métodos tradicionais, e descreve
estagios do pensamento cientifico que permitem a evolugao do individuo no aspecto
cognitivo que o direcionam para o que ele chama de novo espirito cientifico, e que de
maneira dialética, o conhecimento se constréi, desconstréi e se reconstroi, sobretudo
a partir dos conhecimentos acumulados, focando na evolugdo do pensamento,
possibilitando a formagao do novo espirito cientifico.

Hessen (2003) estabelece uma relagéo entre sujeito e objeto, propde um
mergulho no mundo interior do “eu” e no mundo exterior, o préprio objeto a ser
estudado, denominado por ele de macrocosmo. Isso faz a teoria do conhecimento
proposta por ele um fendmeno peculiar, o qual compreende e interpreta a realidade e
produz uma concepgao das coisas, isto é, dos objetos em estudo para além de si e
do pesquisador. E um processo que relaciona sujeito e objeto que mutuamente se
constroem, enriquecendo o processo de conhecimento. Para ele, em tempo nenhum
um objeto sera conhecido em sua plenitude (HESSEN, 2003).

Observa-se que a forma como se faz ciéncia ndo parou de evoluir no decorrer
da histéria. Hey, Tansley e Tolle (2011) afirmam que se vivencia o quarto paradigma
da ciéncia, ao considerar que com o advento da Tecnologia da Informacao e
Comunicagao (TICs), bem como os avangos da Ciéncia da Computagdo e sua

utilizacdo em apoio as varias areas e disciplinas, tem influenciado os rumos da
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pesquisa cientifica. Para estes autores, deve-se aproveitar efetivamente a forma
multidisciplinar das ferramentas tecnologicas e, consequentemente, transformar
terabytes de informag¢des em conhecimento cientifico. Além de considerar os impactos
da tecnologia nos diversos ramos, redefinindo o fazer ciéncia.

Neste paradigma em ascensdo, o uso de equipamentos de hardware e
software desempenham papel essencial na forma de descoberta do conhecimento,
servindo-os de base para os métodos de pesquisa. Infraestrutura de computadores,
redes de computadores, banco de dados, dentre outros, contribuem para uma analise
e interpretacdo de dados mais precisos de pesquisas (HEY; TANSLEY; TOLLE, 2011).

Atualmente, tem-se o conceito de eScience para referir-se a utilizacdo de
infraestrutura de Tecnologias da Informagao e Comunicacgao (TICs) para auxiliar no
processo de estruturar os mais diversos conhecimentos produto da pesquisa cientifica
de maneira colaborativa (FERREIRA, 2018).

O uso de tecnologia da informag&o e comunicagao na area da saude cresceu,
€ 0 que antes era apenas a transi¢cao do registro do papel para o computador, agora
sao produtos e servigos que proporcionam cuidados baseados em volume de dados,
histéricos e evidéncias permitindo a geragao de diagndsticos baseados em analises
de resultados de tempo real, utilizando-se dos mais recentes recursos e ramos da
Ciéncia da Computacdo para prover solucbes que tem como base evidéncias e
resultados, de forma colaborativa e preventiva. De acordo com Focus Group on
Artificial Intelligence for Health (2020), a informatizacdo da area da saude e a
digitalizacao de todos os tipos de dados de saude, bem como o fato dos computadores
tornarem-se cada vez mais eficazes de processar e interpretar imagens e textos
meédicos quase tdo precisamente quanto humanos tem possibilitado a aplicacdo da
Inteligéncia Artificial (IA), e consequentemente, o aprendizado de maquina em
inumeras aplicagées na area da saude. Para Ziviani (2017, p. 8), “o aprendizado de
maquina permite que os computadores possam ter a capacidade de aprender sem
serem explicitamente programados”, ocorrendo uma quebra de paradigma, tornando
as maquinas ferramentas extremamente poderosas.

A As unidades de terapia intensiva (UTIs) também evoluiram e sdo ambientes
especializados em recursos materiais e recursos humanos, tendo como finalidade
principal, a “restauracéo da saude/vida a partir da combinagao de tecnologias de ponta
(equipamentos e medicamentos), cuidados intensivos de enfermagem e a constante

atuacdo da ‘medicina intensivista’ no atendimento aos clientes” (SILVA; SILVA;
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FRANCISCO, 2006, p. 150). As atitudes dos profissionais envolvidos em cuidados
intensivos apoiam-se em encontrar na informagao e na tecnologia, as contribuigbes
para auxiliar no processo de tomada de decisdao quanto ao modo de agir junto ao
acompanhamento do paciente. Um exemplo da importancia do uso do aprendizado
de maquina em cuidados intensivos pode ser verificado na publicacido de Cherifa e
Pirracchio (2019), que atrai atencdo para o que todo intensivista precisa saber sobre
o volume de dados e o aprendizado de maquina em unidades de terapia intensiva.

Embora os estudos de bibliometria e cientometria tenham se consolidado
inicialmente no campo da Ciéncia da Informacado, a pratica de utilizacdo de tais
métodos tém sido expandida e aplicada em varias areas do conhecimento (ARAUJO,
2006; GUEDES, 2012). Santos (2004) afirma que a cientometria surgiu como sendo o
que ele chamou de nova area, tendo como finalidade suscitar informagdes e
discussbes que contribuam para a superacdo dos desafios peculiares da ciéncia
moderna.

A seguir sdo esclarecidos problemas, questdes norteadoras e hipdteses desta

pesquisa.
1.2 PROBLEMAS, QUESTOES E HIPOTESES

A pesquisa e a inovacgao na aplicagao da inteligéncia artificial nos cuidados da
saude aconteceram tendo em vista a necessidade e a crescente disponibilidade de
dados de registros eletrénicos de saude, bem como o poder computacional cada vez
maior (MATHUR; BURNS, 2019).

As unidades de terapia intensiva acompanharam a evolugao tecnoldgica e,
consequentemente tém em sua estrutura atual responsabilidades e empenho de
habilidades especificas por parte da equipe ali alocada. Os profissionais da saude tém
como pratica o cuidado para com o paciente. No caso da terapia intensiva, o cuidado
carece de ser especifico e detalhado. Silva, Silva e Francisco (2006, p. 150), afirmam
que “a necessidade de oferecer um atendimento especial faz com que as UTls tenham
equipe especialmente qualificada e com caracteristicas proprias, além de um aparato
tecnologico com fins diagndsticos e terapéuticos.” Para Azevedo (2009, p.1), os
recursos utilizados pelos profissionais que trabalham em unidades de terapia intensiva

“devem conciliar utilidade com recursos técnicos e cientificos avancados e mais
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atualizados, bem como equipe multiprofissional devidamente treinada para a obtencao
de seu objeto.”

A area de cuidados intensivos tem sido considerada como percussora do uso
das técnicas de inteligéncia artificial avaliando aplicativos em analises preventivas,
diagnostico por imagens, dispositivos inteligentes, dentre outros, e para o futuro
vislumbra-se a promessa de solu¢des ainda mais inovadoras que auxiliam os meédicos
na tomada de decisbes inteligentes em tempo real, na entrega de diagnosticos
avangados e na terapéutica de baixo custo, através da colaboracéo e investigagao
cuidadosa dos pesquisadores da area (MATHUR; BURNS, 2019).

A crescente disponibilidade de dados clinicos e a evolugdo nos estudos de
aprendizado de maquina contemplam uma variedade de problemas de saude, como
avaliagao de risco e previsdao em cuidados agudos, crénicos e criticos, por meio dos
quais verifica-se que cuidados intensivos € um campo de intenso fluxo de dados, uma
vez que o monitoramento continuo de pacientes que estdo na UTI geram grandes
quantidades de dados que podem ser aproveitados por algoritmos de aprendizado de
maquina (SHEIKHALISHAHI; BALARAMAN; OSMANI, 2020).

A tomada de decisédo de admissado em UTls é um ato complexo da equipe haja
vista que se deve considerar as chances de sobrevivéncia, bem como a qualidade de
vida futura. Santos et al. (2020, p. 73) em pesquisa que objetivou “desenvolver e
comparar o desempenho preditivo de algoritmos de aprendizado de maquina para
estimar o risco de ano de vida ajustado pela qualidade (QALY) menor ou igual a 30
dias” a pacientes gravemente enfermos com cancer internados em UTls, em um
estudo de coorte prospectivo, sendo que os preditores foram caracteristicas coletadas
na admissao do paciente na UTI, concluiram que algoritmos de aprendizado de
maquina discriminaram bem o risco QALY em 30 dias.

De acordo com Terry e Weaver (2013, p. 23), dentre as competéncias de um
profissional que trabalha com terapia intensiva, destaca-se o da investigagao
cientifica, o qual é a “capacidade de questionar e avaliar a pratica de forma continua,
usando praticas baseadas em evidéncias cientificas.” Os estudos sobre o uso de
tecnologias computacionais, em especial aprendizado de maquina em cuidados
intensivos, tém relevancia significativa dentro da area de conhecimento da saude, uma
vez que os pacientes se tornaram cada vez mais graves e mais complexos para serem
cuidados carecendo de profissionais cada vez mais qualificados (DRAGOSAVAC,;
ARAUJO, 2014).
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A producéao e busca por informagdes relevantes sobre o uso de aprendizado
de maquina em cuidados intensivos, por profissionais que atuam nesta area, em
bancos de dados ¢é parte crucial do trabalho de um bom profissional. As publicacbes
cientificas na area de aprendizado de maquina em cuidados intensivos tiveram sua
quantidade aumentada significativamente nos ultimos anos, nos varios ramos de
atuacao, conforme constata-se no decorrer deste estudo.

Sabe-se que 0 que move a ciéncia sao as perguntas. Desta forma, a questao
norteadora deste estudo é: Como se caracteriza a pesquisa sobre o uso do
aprendizado de maquina em cuidados intensivos? As investigacoes foram além desta
questao central, sendo necessarios alguns questionamentos complementares, como:
Como esta dispersa a producao cientifica sobre este tema? Quais os principais
autores, instituicbes e peridédicos que mais publicam sobre este assunto? Quais os
nucleos de periédicos mais dedicados ao assunto? E possivel identificar a elite
produtora da literatura publicada? Qual a tendéncia das publicacbes? Existe rede de
colaboracgao consolidada entre os autores, instituicdes e paises?

Empiricamente, apresenta-se as hipdteses desta pesquisa:

1 — A producao cientifica sobre 0 uso do aprendizado de maquina em cuidados
intensivos, disponivel na base de dados Scopus, demonstra a emergéncia do tema
para area de saude.

2 — Na base de dados Scopus é possivel comportar o volume de produgao
sobre aprendizado de maquina em cuidados intensivos capaz de determinar um grupo
de elite de autores que pesquisam sobre o tema.

3 — Devido a emergéncia do tema ndo € possivel identificar uma rede de
colaboracao cientifica consolidada sobre o tema.

Como proposigado de tese, tem-se que: A produgdo cientifica sobre
aprendizado de maquina em cuidados intensivos demonstra a emergéncia do tema
para area de Saude e a sua aproximagao com a area de Ciéncia da Computacéo.

A seguir, apresenta-se o objetivo geral e os especificos desta tese.
1.3 OBJETIVOS

O objetivo geral desta pesquisa é: Caracterizar a producéo cientifica sobre o
uso do aprendizado de maquina em cuidados intensivos identificada no periodo de
2000 a 2020 na base de dados Scopus.
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Para o objetivo geral ser alcangado, objetivos especificos precisaram ser
definidos, os quais seguem:

- Identificar os principais autores, periddicos, instituicbes, paises que se
dedicam ao tema;

- Rastrear a rede de colaboragdo cientifica, cocitacdo, coautoria e
coocorréncia;

- Mapear as tendéncias tematicas das principais patologias/condi¢cbes
especificas em cuidados intensivos em que é usado o aprendizado de maquina;

- Disponibilizar para a comunidade cientifica estudo panoramico sobre as

pesquisas em aprendizado de maquina em cuidados intensivos.
1.4 JUSTIFICATIVA, CONTRIBUICAO E RELEVANCIA DO ESTUDO

Corroborando com Hessen (2003) ao concordar que jamais um objeto sera
conhecido em sua plenitude, esta pesquisa tem como diferencial a comunicagao
cientifica de um assunto em que aplica técnicas de analises bibliométricas e
cientométrica, bem como no recorte temporal contemplado.

Esta pesquisa justifica-se ao identificar parametros bibliométricos e
cientométricos sobre o uso do aprendizado de maquina em cuidados intensivos, no
periodo de 2000 a 2020, contribuindo para uma visdo de analise da evolugcao tematica
e redes de estrutura conceitual, intelectual e social envolvidas, bem como tendéncias
de pesquisa e ferramentas que admitem explorar outras dimensdes desta area de
conhecimento.

No campo do conhecimento, compreender a relevancia da proposta de
realizar um estudo cientométrico sobre a producéao cientifica do uso do aprendizado
de maquina em cuidados intensivos, justifica-se uma vez que colabora com a
identificacdo e analise da producao cientifica disponivel sobre o tema, contribui para
o preenchimento de uma lacuna existente na literatura sobre o assunto, cooperando
para um direcionamento de pesquisas e desenvolvimento de politicas na area.

Além de se ter um panorama sobre este campo de aplicacdo do conhecimento
na area da saude, evidenciando o uso de algoritmos na identificagdo de falsos
alarmes, na detecg¢ao precoce de sepses, previsdo de mortalidade, além de solucdes
de algoritmos de aprendizado de maquina empregadas na pandemia de COVID-19,

dentre outros.
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1.5 ESTRUTURA DA TESE

Esta tese apresenta-se em cinco capitulos, contando com esta introdugao.

No Capitulo 2 apresenta-se o referencial teérico contendo a base conceitual
sobre o uso da inteligéncia artificial na saude, contextualizando a aplicacdo do
aprendizado de maquina em cuidados intensivos. Em seguida, apresenta-se sobre as
métricas da informacgado, abordando os fundamentos da bibliometria e cientometria e
seus indicadores, as Leis de Lotka Bradford, Zipf, Elitismo, bem como as citagdes e o
embasamento sobre redes de colaboracéio cientifica, e o uso de softwares para auxilio
nas analises.

E apresentado no Capitulo 3 o material e os métodos, detalhando a
classificagdo da pesquisa, os procedimentos para a coleta de dados (a escolha da
base de dados, a string de busca e definicdo do corpus de analise), e os
procedimentos para o processamento, tratamento e apresentacdo dos resultados.
Esclarece, ainda, os aspectos éticos desta pesquisa.

O Capitulo 4 destina-se a apresentagdo dos resultados organizados por
categorias de analise, e sua discusséo.

No Capitulo 5 apresenta-se a conclusdo da pesquisa realizada, bem como
limitagdes e sugestdes de trabalhos futuros.

E por fim, dispde-se as referéncias consultadas e utilizadas para a elaboragao

deste trabalho, e apéndices.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, apresenta-se 0 embasamento do uso da inteligéncia artificial
na saude e do aprendizado de maquina em cuidados intensivos. Em seguida, expde-
se sobre as métricas da informacao cientifica, em especial a bibliometria e
cientometria elencando os seus conceitos, caracteristicas, maneiras de aplicagcdo e
avaliagao que mais se adequam ao escopo do presente estudo. E por fim, uma viséo

sobre o uso de ferramentas computacionais que auxiliam nos processos das analises.
2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA SAUDE

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um campo multidisciplinar que emprega técnicas
de algoritmos e programas de computadores para fazer com que maquinas
solucionem problemas em campos especializados do conhecimento humano
(GOLDSCHMIDT, 2010). O conceito e visdao do que hoje é a IA foi introduzida por
Alan Turing , em 1950, por meio do artigo intitulado Computing Machinery and
Intelligency (GOLDSCHMIDT, 2010; LOBO, 2018).

Russell e Norvig (2010) assegura que, de modo geral, a Inteligéncia Artificial
divide-se em 06 (seis) subcategorias de abordagem:

- Processamento de linguagem natural;

- Representagéo de conhecimento;

- Raciocinio automatizado;

- Robdtica;

- Visdo computacional; e

- Aprendizado de maquina.

Kagerbauer et al. (2020, p. 85) afirmam que a “inteligéncia artificial se tornou
uma parte indispensavel da medicina moderna.” A Inteligéncia Atrtificial em Medicina
(IAM), de acordo com Lobo (2018, p. 187) “¢ o uso de computadores que,
analisando um grande volume de dados e seguindo algoritmos definidos por
especialistas na matéria, sdo capazes de propor solugdes para problemas médicos.”
Neste sentido, os softwares, algoritmos e tecnologias empregadas que de alguma
forma contribuem para auxilio e apoio a decisdo a equipe médica, baseado em um
conjunto de dados que propdéem solugdes a problemas voltados para saude é

considerado um IAM.
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Verifica-se que a nivel mundial ocorre um movimento para que seja
estruturado e institucionalizado o uso da inteligéncia artificial na saude tendo em vista
os beneficios que proporciona para a humanidade. O Telecommunication
Standardization Sector (ITU-T) é uma area da Unido Internacional de
Telecomunicagdes (ITU), a qual € a agéncia da Organizagdo das Nagdes Unidas
(ONU) especializada em tecnologias de informagdo e comunicagdo, que reune
especialistas de todo o mundo para desenvolver padrdes internacionais, coordenando
padronizagdes relacionadas a telecomunicagdes. Tal organizagdo possui grupos
focais que visam reunir especialistas e definir padrées sobre assuntos emergentes.
Para melhor contextualizar o assunto desta tese, a criagdo em julho de 2018 do
ITUMHO Focus Group on Artificial Intelligence for Health (FG-Al4H), ou seja, o grupo
focal em inteligéncia artificial para saude, o qual trabalha em parceria com a
Organizagdo Mundial da Saude para “estabelecer uma estrutura de avaliagado
padronizada de métodos baseados em |A para saude, diagnostico, triagem ou
tratamento de decisdes” (ITU-T, 2018). Além disto, os grupos focais organizam-se em
grupos de tépicos (TGs) que averiguam casos de uso em dominios de saude
especificos com tarefas de inteligéncia artificial correspondentes.

De acordo com o Ministério da Saude (2019), a Organizagdo Mundial de
Saude elaborou a Estratégia Global de Saude Digital, compreendendo que o
somatorio dos esforgos (de cada pais) “podem ser potencializados pela colaboracgao,
troca de conhecimento e de experiéncias entre paises, centros de pesquisa,
empresas, organizagdes de saude e associagdes de usuarios ou cidadaos”, visando
proporcionar a saude de todos em todos os lugares.

E importante esclarecer que o termo Saude Digital abrange o uso de solucdes
de Tecnologia de Informacdo e Comunicacdo “para produzir e disponibilizar
informacdes confiaveis, sobre o estado de saude para quem precisa, no momento que
precisa”, compreendendo também “os recentes avangos na tecnologia como novos
conceitos, aplicagdes de redes sociais, Internet das Coisas (loT), Inteligéncia Artificial,
entre outros” (MINISTERIO DA SAUDE, 2019).

Verifica-se que de acordo com o Ministério da Saude (2020, p. 56) prevé, no
documento Estratégia de Saude Digital para o Brasil 2020-2028, o uso de inteligéncia
artificial e aprendizado de maquina por meio da acado “3.2 Promocédo de saude e
prevencao de doengas e agravos”, no item “3.2.2 Oferecer suporte a gestdo de saude

populacional’, a inclusao de mecanismos de triagem mediante uso de inteligéncia e
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analise preditivas, bem como a criagdo “de programas de saude e estratégias de
engajamento adequadas para os diferentes perfis de individuos, alinhadas a oferta de
um cuidado coordenado.” Ainda neste documento, pretende-se no item “7.2.1
Desenvolver iniciativas em IoT, Big Data e uso secundario dos dados”, o
desenvolvimento de redes de colaboracdo em inovacéao, a qual funcionara, até o final
de 2022, como “catalisador de iniciativas inclusivas dos setores publico e privado
voltadas a utilizagdo dos dados em saude e de dispositivos inteligentes, que resultem
no desenho e utilizagado de solugdes que apoiem profissionais e gestores de saude,
automatizem processos e, assim, melhorem os servigos de saude”, visando atrair
pesquisadores para compartilhar conhecimento utilizando a Rede Nacional Digital em
Saude (RNDS) (MINISTERIO DA SAUDE, 2020, p. 106).

Al-Mufti et al. (2019) afirmam que a IA tem o potencial de reduzir custos de
saude, minimizar atrasos no gerenciamento de pacientes e reduzir erros médicos.
Segundo Lobo (2018, p.3) a Inteligéncia Artificial “reconhece imagens, permite
interacdes computadorizadas em linguagem aberta, escrita e falada, percebe relagoes
€ nexos, entende conceitos e ndo apenas processa dados, segue algoritmos e cria
sua proépria experiéncia.” O uso de inteligéncia artificial na saude pode ser aplicado
em praticamente todas as vertentes de atuacdo, melhorando o desempenho e a
eficiéncia em termos operacionais, contribuindo com a gestao da saude da populagéo,
bem como melhorando o atendimento ao paciente.

A seguir, elenca-se estudos da aplicagao de inteligéncia artificial na saude. O
uso de inteligéncia artificial/aprendizado de maquina em cuidados intensivos sera
abordado, de maneira exclusiva, no item seguinte 2.1.1.

Em pesquisa de realizada por Jie, Zhiying e LI (2021) para avaliar
sistematicamente a consisténcia dos esquemas de tratamento entre o Watson para
Oncologia® (WFO) e a equipe multidisciplinar (MDT), visando fornecer referéncias
para a aplicagao pratica do sistema de apoio a decisdo clinica de inteligéncia artificial
no tratamento do cancer, concluiram que o uso adequado requer que o WFO esteja
na posi¢cao de um complemento ao trabalho do médico, integrando-os com recursos

"Watson for Oncology (WFQ) é um sistema de decisao assistente de inteligéncia artificial, desenvolvido
pela IBM Corporation (EUA) com a ajuda dos melhores oncologistas do Memorial Sloan Kettering
Cancer Center (MSK). Esta IA foi treinada por mais de 4 anos baseado nas diretrizes de tratamento de
cancer da rede nacional abrangente de cancer (NCCN) e mais de 100 anos de experiéncia em
tratamento clinico de cancer nos Estados Unidos, e pode recomendar regimes de quimioterapia
apropriados para pacientes com cancer especificos (JIE; ZHIYING; LI, 2021, p.1).
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tradicionais (como a experiéncia de colegas e revistas cientificas para escolher o
método mais eficaz para fornecer esquemas de quimioterapia para pacientes) para
fornecer aos pacientes um tratamento mais preciso e eficaz, acelerando e melhorando
seus resultados de tratamento.

Shimizu e Nakayama (2020) em artigo de revisdo descrevem varios exemplos
recentes da aplicagdo de |IA em oncologia, tais como: A classificacdo bem-sucedida
de imagens dermatoscdpicas, por meio da qual o algoritmo de IA foi capaz de anotar
lesdes de pele (incluindo melanoma) com a mesma precisdo que os dermatologistas
especialistas; Detecgao precoce do cancer através do reconhecimento de imagens
disponiveis em bases de dados colaborativas, dentre elas, a ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge; A 1A também alcangou um nivel de preciséo
semelhante ao de médicos especialistas na interpretacdo de mamografias para
rastreamento do cancer de mama; As redes neurais profundas foram capazes de
detectar linfonodos aumentados ou pdlipos colénicos em imagens de tomografia
computadorizada. As autoras concluiram que a IA revolucionara a oncologia na
proxima década.

Bi et al. (2019) analisaram os desafios clinicos e aplicagdes da inteligéncia
artificial em imagens de cancer, apresentando que a integragao da IA com as imagens
contribuem significativamente na avaliagdo da resposta, no prognostico e no
planejamento do tratamento, o que contribui para a redugao da mortalidade, sendo
necessario ter cautela, devendo ser enquadrado e analisado no contexto clinico
correto.

Pacientes com lesdes de queimados exigem cuidados complexos que
envolvem ag¢des equilibradas entre reanimacgao, estabilizagdo e reabilitagdo, sendo
que as lesdes “podem variar de queimaduras superficiais, exigindo apenas cuidado
local da ferida, até queimaduras mais graves que podem exigir cirurgia e sao
potencialmente complicadas por insuficiéncia respiratoria ou sepse” (COBB et al.,
2018, p.411).

Tran et al. (2019) analisaram os cuidados intensivos em queimados, 0s quais
representam uma populacédo de alto impacto que pode se beneficiar da inteligéncia
artificial e do aprendizado de maquina. Treinaram e testaram modelos de aprendizado
de maquina com dados de laboratdrio clinico de 50 pacientes adultos queimados que
tinham lipocalina associada a neutréfilos gelatinase (NGAL), débito urinario (UOP),

creatinina e peptideo natriurético tipo B N-terminal (NT-proBNP). Concluira que os
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pacientes queimados apresentam alto risco de lesdo renal aguda e o uso do
aprendizado de maquina aumenta a classificacdo preditiva da lesdo renal em
pacientes gravemente queimados nas primeiras 24 horas de admissao.

Por meio de revisdo integrativa da literatura, Schuch e Scherer (2020)
ressaltaram recentes evidéncias cientificas relacionadas as tecnologias de
inteligéncia artificial para a avaliagdo da lesdo por queimadura. Identificaram que de
uma amostra de 10 estudos que aplicavam técnicas de inteligéncia artificial, 04
estudos empregaram modelos de aprendizado de maquina supervisionado. E
concluiram que algoritmos de inteligéncia artificial "como assistentes dos profissionais
que atendem o queimado é uma ferramenta robusta com excelentes valores de
desempenho, e que pode auxiliar na tomada de decisbes mais assertivas sobre o
tratamento e o plano de cuidados do paciente" (SCHUCH; SCHERER, 2020, p.108).

De acordo com Scott e Coiera (2020) “a inteligéncia artificial esta sendo usada
de varias maneiras diferentes para conter a pandemia atual, ao mesmo tempo em que
demonstra seu potencial para ser ainda mais eficaz na préxima.” Em estudo
desenvolvido por estes autores, que objetivou descrever as varias aplicagdes de
inteligéncia artificial relevantes para COVID-19, destacou os usos em:

- Deteccgao de surtos, rastreando contatos e moldando respostas de saude
publica por meio do sistema HealthMap automatizado por inteligéncia artificial do
Hospital Infantil de Boston, que alertou o mundo sobre o novo coronavirus em 30 de
dezembro de 2019, e com um modelo de inteligéncia artificial canadense BlueDot, que
emitiu um alerta semelhante um dia depois. Também baseado em algoritmos de IA,
pesquisadores alertaram sobre as 20 principais cidades de destino, para as quais a
doenca podia se espalhar, onde os passageiros de Wuhan haviam chegado;

- Triagem para pessoas que podem estar infectadas: Em um estudo pré-
clinico com casos hipotéticos, um algoritmo alimentado por inteligéncia artificial
identificou pacientes com COVID-19 com sensibilidade, especificidade e preciséo
diagnodstica geral de 97%, 96% e 96%, respectivamente;

- Facilitando o diagndstico precoce: A inteligéncia artificial foi usada para
projetar, em poucas semanas, imunoensaios de ponto de atendimento para detectar
antigenos virais em 20 minutos, e esses kits de teste ja estdo em uso;

- Monitoramento remoto e atendimento virtual: Pacientes com diagnéstico de
COVID-19, que nado necessitam de hospitalizacdo, tem a possibilidade de ser

monitorados em casa, ou seja, de maneira remota utilizando-se de dispositivos
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vestiveis que medem temperatura, pressao sanguinea e niveis de oxigénio arterial,
transmitindo tais dados para unidades centrais de atendimento virtual (qQue alerta a
equipe sobre uma possivel necessidade de atendimento externo), como os que
existem em alguns hospitais australianos.

Scott e Coiera (2020) concluem que ainda “é muito cedo para saber até que
ponto a IA tera impacto no surto COVID-19. Embora seu papel possa ser limitado
durante a atual pandemia, certamente pode ajudar na préxima.”

Al-Mufti et al. (2019) abordam sobre o uso da inteligéncia artificial nos
cuidados neurocriticos, o qual combina a complexidade dos estados de doenca clinica
e cirurgica com as limitacbes inerentes a avaliagdo de pacientes com lesao
neuroldgica, tendo a inteligéncia artificial apresentado potencial em ajudar os médicos
em varios aspectos do atendimento, em especial no monitoramento e controle da
pressao intracraniana, convulsdes, hemodinamica e ventilacido, realizando analises a
partir da vasta quantidade de dados de pacientes que sdo acumulados na unidade de
tratamento neuro critico, oferecendo aos médicos outra ferramenta de apoio para
gerenciar esses pacientes complexos.

O grupo de inteligéncia irtificial da PUCRS (2021) por meio do Guia do
Hospital Orientado a Dados, listou como a inteligéncia artificial pode ser aplicada em
relagcado a eficiéncia hospitalar, sendo que varios dados podem ser localizados no
prontuario eletrobnico do paciente, ajudando na deteccdo de anomalias no
atendimento, dentre eles, elenca-se:

- Predicéo de internagao de paciente no pronto atendimento;

- Predicéo de tipo de acomodacao para internagao;

- Predicao de Alta Hospitalar (para liberagao de leito);

- Predicéo de Reinternagao Precoce;

- Mensuragao de Custo por Diagnéstico;

- Predigdo de Agendamento de CTI;

- Predigao do DRG (Diagnosis Related Group);

- Mensuragao de Eficiéncia de Equipe;

- Busca Ativa de Prontuarios; entre outros.

A seguir aborda-se sobre os conceitos de aprendizado de maquina e suas

aplicagdes em cuidados intensivos.
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2.1.1 Aprendizado de maquina em cuidados intensivos

O aprendizado de maquina (AM) é uma das areas da inteligéncia artificial,
concentrando-se na especificagdo de como as maquinas aprendem com os dados
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003; RUSSELL; NORVIG, 2010).

Os algoritmos de aprendizado de maquina séo criados de maneira a resolver
uma situagdo em um determinado cenario, ficando o algoritmo cada vez mais
especializado diante do tamanho e estrutura dos dados, e a depender o tipo do
algoritmo adquire conhecimento e realiza decisbes de maneira automatica,
dependendo cada vez menos da interferéncia humana (RUSSELL; NORVIG, 2010;
GENNATAS et al., 2020).

O aprendizado de maquina foca na criagao de sistemas que sao capazes de
adquirir conhecimento de maneira automatica, ou seja, “um sistema de aprendizado &
um programa de computador que toma decisbes baseado em experiéncias
acumuladas através da solugcdo bem sucedida de problemas anteriores” (MONARD;
BARANAUSKAS, 2003, p.39).

As UTls acompanharam a evolugéo tecnoldgica e, consequentemente, tém
em sua estrutura atual responsabilidades e empenho de habilidades especificas por
parte da equipe médica e de enfermagem, bem como o desenvolvimento sempre
atualizado de tecnologias voltadas para seu melhor desempenho que é manter a vida,
por meio do reestabelecimento da saude. A criacdo da primeira UTI consta de 1926
em Boston pelo Dr. Walter Dandy. A enfermeira britanica Florence Nightingale
também merece destaque haja vista que foi a primeira a colocar em pratica ideia de
classificagdo dos pacientes, sendo que os mais graves careciam de mais atengao
estando a equipe de enfermagem atento a eles (SCHLINZ, 2016). Na década 70, as
unidades de terapia intensiva foram implantadas no Brasil através da rapida difusédo e
producao de equipamentos e farmacos, fortalecendo o setor de saude como um novo
setor industrial (BARRA et al., 2009).

Conforme Resolugcdo N° 2.271, de 14 de fevereiro de 2020, publicada pelo
Conselho Federal de Medicina (2020, p.2), em seu artigo 5°, determina “que cabe ao
médico a responsabilidade ética e técnica quanto as decisbes concernentes ao
diagndstico e tratamento realizados nos pacientes internados nas UTI/UCIL.” As UTls
também se classificam conforme o tipo de paciente, sendo: neonatal, pediatrico ou

adulto, uma outra classificagdo agregada é o nivel de atengdo ou complexidade. A
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UTI é considerada parte do ambiente hospitalar, o qual € considerado o setor de
suporte vital de alta complexidade, incluindo monitorizacdo por parte de varios
equipamentos e suporte avangados para proporcionar “a vida durante condigdes
clinicas de gravidade extrema e risco de morte por insuficiéncia organica. Essa
assisténcia é prestada de forma continua, 24 horas por dia, por equipe multidisciplinar
especializada” (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2020, p.2).

De acordo com Johnson et al. (2016, p. 444), ao pesquisarem sobre uso do
aprendizado de maquina em suporte a decisdao em cuidados criticos, afirmam que os
sistemas de gerenciamento de dados clinicos proporcionam as equipes de
profissionais informacdes primordiais que sdo derivadas de grandes fontes de dados,
€ no que na ultima década, ocorreu um crescimento significativo no interesse no uso
dessas fontes de dados, “desde a simples reutilizagao dos bancos de dados clinicos
padrao para previsao de eventos ou suporte a decisdo, até a inclusdo de informacodes
dindmicas e especificas do paciente em problemas de monitoramento e previsao
clinicos.”

Conforme Kagerbauer et al. (2020), o uso do aprendizado da maquina na
saude ajuda a fornecer tratamento de maneira individualizada, evitando complicagdes,
de modo a aumentar a qualidade dos cuidados prestados, sendo baseados em

grandes quantidades de dados que atendem a certos requisitos.

Figura 1: Pipeline de processamento de informacdes de saude.

Capturar Armazenar Compartilhar Analisar Prochar Supprfe q
padroes decisdes
g W oo V=
| — L. | — - =
® 2 V.

Prontuario eletronico Pre-processamento
Saude puablica
Gendmica
Comportamental

L Selegio de variaveis

L. Machine Learning

Fonte: Adaptado por Schmidt ef al. (2020, p. 3)

Na Figura 1 verifica-se o pipeline de processamento das informacdes em
saude, através dela observa-se que o objetivo é explorar padrdées que possam ser
encontrados ao analisar grandes volumes de dados, por meio dos passos: capturar
grandes volumes de dados, armazenar e compartilhar adequadamente os dados,
analisar os dados (pré-processamento, selecao de variaveis, aplicagéo de técnicas de
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aprendizado de maquina para gerar conhecimento), procurar por padrbes de
informacdes e dar suporte a decisdes clinicas (SCHMIDT et al., 2020).

O aprendizado de maquina utiliza-se de padrées nos dados visando realizar
classificagdes baseadas em variaveis para resultados especificos, bem como realizar
previsdes com base em dados anteriores. Embora o aprendizado de maquina seja
considerado uma poderosa tecnologia, ndo se tem ainda um algoritmo que seja capaz
de resolver todos os problemas (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Neste sentido, é
fundamental compreender as aplicacbes e limitagbes dos diversos algoritmos
sabendo analisar os seus conceitos e aplicagdes.

Os algoritmos em aprendizado de maquina evoluem conforme a ldgica,
estatistica e férmulas que sao definidas, e aprendem conforme o volume de dados
que vao sendo capturados. Estes algoritmos classificam-se em: supervisionados, néo
supervisionados e aprendizagem por refor¢co. A Figura 2 apresenta as 03 grandes

classificagdes de algoritmos de aprendizado de maquina e suas subclassificagdes.

Figura 2: Os trés tipos de aprendizagem.
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Fonte: Clavera (2019, online).

Na aprendizagem  supervisionada -  Supervised Learning, o0

algoritmo/maquina é programado para observar entrada-saida de exemplo e aprende
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uma funcido que mapeia da entrada para a saida, isto €, o valor de saida é disponivel
diretamente das percepgdes da maquina (apds o fato), na pratica essas distingdes
nem sempre sao tdo nitidas (RUSSELL; NORVIG, 2010). Os algoritmos de AM
supervisionados trabalham com conjuntos de dados rotulados/identificados, tendo
como tarefas comuns a classificagdo de atividades ou objetos, sendo primordial
grandes conjuntos de dados rotulados para que o algoritmo funcione de maneira
satisfatéria (MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

Ashley (2020) afirma que bancos de dados de classificacdo de imagens para
diagnostico por imagens rotuladas podem ser reutilizadas em qualquer modelo
utilizando-se de técnicas de transparéncia de aprendizagem, como é o caso do
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), National NLP Clinical
Challenges (N2C2) e o Medical Information Mart for Intensive Care (MIMIC Ill)
(SHEIKHALISHAHI; BALARAMAN; OSMANI, 2020), os quais também proporcionam
um conjunto de referéncia publica para abordar quatro areas de cuidados intensivos,
sendo elas: previsdo de mortalidade, estimativa do tempo de internagao, fenotipagem
do paciente e risco de descompensacdo. Outro banco de dados é o disponivel para
pesquisas relatado nos estudos de Pollard et al. (2018), o qual € um Banco de Dados
de Pesquisa Colaborativa (elCU), um banco de dados de unidade de terapia intensiva,
multicéntrico com dados de alta granularidade que possui mais de 200.000 admissdes
em UTIs monitoradas por Programas da elCU no Estados Unidos. Para
Sheikhalishahi, Balaraman e Osmani (2020) a disponibilidade recente de grandes
conjuntos de dados clinicos permitiu a possibilidade de estabelecer benchmarks
publicos, o que contribui para o progresso nas pesquisas de aprendizado de maquina
para cuidados intensivos.

No aprendizado nao supervisionado - Unsupervised Learning, o
algoritmo/maquina aprende padrées na entrada, mesmo que nenhum feedback
explicito seja fornecido. O agrupamento (clustering) é a tarefa mais comum de
aprendizado nao supervisionado, nos quais os potenciais grupos sao formados a partir
dos exemplos de entrada (RUSSELL; NORVIG, 2010). Neste sentido, ndo se
pressupde que os dados sejam rotulados haja vista que seu objetivo € encontrar
semelhangas nos dados e agrupa-los de acordo com as atividades/tarefas
semelhantes. Como exemplo, cita-se o mencionado por Ashley (2020), que se treinar
um modelo ndo supervisionado com dados suficientes contendo imagens de atletas

realizando a¢des em diferentes esportes, tal modelo deve ser capaz de prever a qual
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grupo ou esporte uma determinada imagem pertence. Este tipo de algoritmo é
interessante ser aplicado quando ndo se tem um conjunto de dados rotulado.

Em decorréncia da possibilidade de utilizar um modelo de algoritmo de
aprendizado de maquina com alguns rétulos em um conjunto sem rotulo, este modelo
€ compreendido como sendo semissupervisionado (ASHLEY, 2020). Como exempilo,
para facilitar a compreenséo, cita-se o mencionado por Russell e Norvig (2010), no
qual deve-se imaginar que vocé recebe alguns dados rotulados e deve fazer o que
puder em um grande conjunto de dados nao rotulados. Mesmo os préprios rotulos
podem ndo ser as verdades que é esperada. Imagine-se tentando construir um
sistema para adivinhar a idade de uma pessoa a partir de uma foto. Entdo, tira-se
algumas fotos e marca a idade delas (aprendizado supervisionado). Porém, algumas
pessoas mentiram sobre a idade na foto marcada, momento em que ha um ruido nos
dados. No entanto, considerando que as imprecisdes sao sistematicas e descobri-las
€ um problema de aprendizagem nao supervisionado envolvendo imagens, idades
autorrelatadas e idades verdadeiras, € o momento da jungdo dos dois tipos de
aprendizados. Assim, tanto o ruido quanto a falta de rétulos criam um continuum entre
o aprendizado supervisionado e 0 ndo supervisionado.

A terceira classificacdo da aprendizagem é por reforco — Reinforcement
Learning, na qual aplica-se a nogao de um agente (algoritmo/maquina) tentando
alcancar uma meta e receber recompensas por agdes positivas e penalidades por
agdes negativas, ou seja, aprende-se com uma série de reforgcos (recompensas ou
puni¢des) para os quais sao atribuidos pesos (RUSSELL; NORVIG, 2010; ASHLEY,
2020).

Liu et al. (2020) realizam uma revisdo sistematica da literatura sobre as
aplicacdes da aprendizagem por refor¢co para apoio a deciséo clinica em cuidados
intensivos, no qual foram analisados 21 artigos, evidenciando que este tipo de
aprendizagem foi empregado para otimizar a escolha de medicamentos, dosagem de
medicamentos e tempo de intervengdes. Concluiram que a aplicagao de aprendizado
de maquina por refor¢o apresenta um poderoso potencial para melhorar a tomada de
decisao em cuidados intensivos.

A aprendizagem por reforgo foi empregada no estudo de Yu, Liu e Zhao (2019)
como proposta para a otimizagdo do desmame da ventilagdo mecanica e dosagem de
sedativos para pacientes em UTIls. Como método aplicaram pesos a variaveis como

forma de recompensa. Concluiram que é uma abordagem eficaz para descobrir as
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funcdes de forma que os médicos possam projetar melhores protocolos de tratamento
no desmame da ventilagdo e dosagem de sedativos em UTls.

Kagerbauer et al. (2020) realizaram pesquisa com objetivo de fornecer uma
visdo geral dos métodos e da aplicagdo do aprendizado de maquina na area de
anestesiologia e medicina intensiva, por meio do qual elencaram os métodos

utilizados com mais frequéncia disposto no Quadro 01.

Quadro 1: Métodos de aprendizado de maquina usados com frequéncia em anestesiologia e medicina
intensiva.

Método

Descrigao

Arvore de decisdo
(Decision tree)

Usada para a classificagdo automatica de objetos. Consiste em nés
de raiz, nés internos e folhas. Cada n6 representa uma regra légica,
cada folha uma resposta.

Floresta aleatoria
(Random forest)

Procedimento de classificagdo que € composto de muitas arvores de
decisao diferentes.

Aprendizagem por reforgo
(Reinforcement learning)

Determina como um programa de computador é capaz de agir diante
de recompensas de maneira auto dindmica para maximizar o
comportamento.

Redes bayesianas
(Bayesian networks)

Criagdo de modelos graficos de variaveis aleatérias e suas
dependéncias condicionais.

Maquina de vetores de
suporte
(Support Vector Machines)

Usado para classificagdo e regressdo. Usando exemplos de
aprendizagem que podem ser classificados em uma das duas
categorias predefinidas. Um algoritmo de maquina de vetor de
suporte cria um modelo que prevé em qual das categorias um novo
exemplo deve ser classificado.

Redes neurais artificiais
(Artificial neural networks)

Consistem em neurénios artificiais interconectados que processam
informacgoes.

Aprendizagem profunda
(Deep learning)

Redes neurais com varias camadas ocultas (camadas profundas)
que dao a rede neural uma certa “profundidade” no aprendizado.

Clustering
(Clustering)

Resumindo métodos de aprendizagem nao supervisionada. Aqui, 0
sistema ndo “sabe” o que deve reconhecer e divide as observagdes
em diferentes categorias (clusters).

Métodos de conjunto
(Ensemble methods)

Algoritmos de que combinam diferentes métodos de aprendizado
de maquina.

Fonte: Kagerbauer et al. (2020, p. 88, traducéo nossa)

Conforme estudos mencionados até o momento sao varias as aplicacoes de
aprendizado de maquina em cuidados intensivos. A seguir sdo apresentadas
pesquisas que aplicaram aprendizado de maquina em sepse.

A Sepse é compreendida como sendo uma disfuncédo organica causada em
resposta a um desordenamento do organismo a um processo infeccioso, sendo
considerada como um dos maiores causadores de mortalidade e aumentos dos custos
em UTls (MAO et al., 2018).

A Figura 3 apresenta uma analise do emprego dos trés tipos de aprendizagem

de maquina em sepse.
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Figura 3: Exemplo dos 3 tipos de aprendizado de maquina aplicada a sepse.
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Pesquisa Calvert et al. (2016) que visou desenvolver tecnologia de previsao
de sepse precoce de alto desempenho para a populagao geral de pacientes, por meio
da andlise retrospectiva (do conjunto de dados MIMIC Il) de pacientes adultos em
UTIs que ndo estavam sépticos no momento da admissao, criaram o algoritmo de
alerta precoce de sepse, chamado de InSight, e obtiveram como resultado a previsao
com exatidao de pelo menos trés horas antes do inicio do primeiro episddio, usando
nove sinais vitais comumente disponiveis, concluindo que houve um melhor
desempenho do que os métodos da pratica padrdo empregadas em relagcdo a
probabilidade de identificagdo precoce de pacientes em risco.

Nemati et al. (2018) desenvolveram e validaram um algoritmo de aprendizado
de maquina para a previsao precoce de sepse. Foram envolvidos na pesquisa mais
de 31.000 admissdes em UTIs em dois hospitais e mais de 52.000 pacientes de UTI
do banco de dados do Medical Information Mart for Intensive Care-lll disponivel ao
publico. Usando os dados disponiveis na UTl em tempo real, o algoritmo proposto
chamado de Atrtificial Intelligence Sepsis Expert previu com preciséo o inicio da sepse
em paciente da UTl de 4 a 12 horas antes do reconhecimento clinico.

Pimenta, Alvim e Meirelles (2020) descreveram as técnicas de aprendizagem

de maquina na identificagdo de casos de sepse, e concluiram que os algoritmos para
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a identificacédo e predicdo de sepse estdo sendo cada vez mais usados no exercicio
clinico, aparecendo uma tendéncia de crescimento e propagacédo destes modelos,
haja vista que servigos de saude, em sua maioria, ainda identifica a sepse de forma
observacional, sem o auxilio desta tecnologia.

Koyner et al. (2018) desenvolveram um modelo de predigdo de risco de leséo
renal aguda usando dados de prontuarios eletrdnicos prontamente disponiveis,
podendo ser usados para prever lesdo renal aguda iminente antes das alteracdes na
creatinina sérica. Concluiram que o uso do modelo proposto permitiria intervengdes
precoces para aqueles com alto risco de lesédo renal aguda.

Estudos apontam que a utilizacdo de algoritmos em alarmes voltados para
equipamentos de amparo ao atendimento de pacientes criticos podem reduzir os
falsos alarmes por meio do uso de algoritmos de aprendizado de maquina através da
avaliacdo de qualidade do sinal (LI; CLIFFORD, 2012a; LI; CLIFFORD, 2012b).

Mousavi, Fotoohinasab e Afghah (2020) proporam um modelo de aprendizado
profundo que suprime efetivamente os falsos alarmes UTIs sem ignorar os
verdadeiros alarmes. O algoritmo atingiu uma sensibilidade de 93,88% e uma
especificidade de 92,05% na dos alarmes, considerando trés sinais diferentes.

Yu et al. (2020) criaram um modelo de aprendizado de maquina que prevé
resultados de testes de laboratério, fornecendo uma estratégia de reducéo de teste
de laborat6rio. Validaram o algoritmo usando um banco de dados de cuidados
intensivos, que incluiu 4.570.709 observacgdes de 12 testes laboratoriais padrao, entre
38.773 pacientes em cuidados intensivos. Como resultado obteve-se que o modelo
ofereceu uma reducao de 20,26% no numero de exames laboratoriais, concluindo que
auxilia os médicos a determinar quais testes de laboratério podem ser omitidos.

Em relacédo a atual pandemia da COVID-19, lista-se a seguir artigos que de
alguma maneira empregaram algoritmos de aprendizado de maquina para solugdes a
da COVID-19 em cuidados intensivos.

Schwab et al. (2020) desenvolveram e avaliaram modelos preditivos clinicos
que estimavam, utilizando aprendizado de maquina e com base em dados clinicos
coletados rotineiramente, quais seriam os pacientes que teriam maior probabilidade
de receber um teste SARS-CoV-2 positivo ou necessitar de hospitalizagéo ou terapia
intensiva. Para avaliar os modelos desenvolvidos, realizaram uma avaliagao
retrospectiva dos dados demograficos, clinicos e de analise sanguinea de um estudo

de coorte de 5.644 pacientes, e determinaram quais caracteristicas clinicas seriam



37

preditivas. Concluiram que indicam que os modelos preditivos treinados em dados
clinicos coletados rotineiramente podem ser usados para prever caminhos clinicos
para COVID-19 e, portanto, ajudar a informar o cuidado e priorizar recursos (SCHWAB
et al., 2020).

Pesquisa de Kim et al. (2020) evidenciou, por meio o uso do modelo de
aprendizado de maquina que compreende caracteristicas simples, que € possivel
prever com eficiéncia a necessidade de cuidados intensivos entre pacientes com
COVID-19. Avaliaram dados de 4.787 pacientes incluidos na analise, sendo que
baseado nos dados de 460 (9,6%) pacientes que necessitaram de cuidados
intensivos.

Izquierdo, Ancochea e Soriano (2020) utilizam-se do aprendizado de maquina
e processamento de linguagem natural para descrever caracteristicas clinicas e
determinar os fatores que predizem a admiss&o a unidade de terapia intensiva (UTI)
de pacientes com COVID-19. Analisaram registros eletrénicos de saude de 10.504
pacientes diagnosticados com COVID-19. Os resultados apresentaram que uma
combinagao de variaveis clinicas de facil obtengao (idade, febre e taquipnéia com ou
sem estertores respiratérios) prediz se os pacientes com COVID-19 necessitardo de
internacao na UTI.

Li et al. (2020b) em estudo sobre a predi¢cao de aprendizagem profunda da
probabilidade de admissao a UTI| e mortalidade em pacientes com COVID-19 usando
variaveis clinicas, que objetivou desenvolver um modelo de aprendizado para predizer
admissao em unidade de terapia intensiva (UTI) e mortalidade hospitalar em pacientes
com COVID-19, concluiram que o aprendizado profundo tém a potencialidade de
prover aos meédicos da linha de frente bases quantitativas para estratificar os
pacientes de forma mais eficaz em circunstancias sensiveis ao tempo e recursos
limitados.

Pan et al. (2020) usaram o aprendizado de maquina para construir um modelo
de analise de fatores de risco e predigcdo de mortalidade em pacientes internados em
UTI com COVID-19. Nesta pesquisa, 123 pacientes com COVID-19 na UTI do Hospital
Vulcan Hill foram selecionados retrospectivamente do banco de dados. O modelo
definiu 8 fatores que prenuncia bem o risco de morte em pacientes de UTI com
COVID-19, demonstrando estabilidade, podendo ser usado efetivamente para prever
o prognostico de COVID-19 em pacientes de UTI.
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Ryan et al. (2020) desenvolveram e avaliaram um algoritmo baseado em
aprendizado de maquina para previsdo de mortalidade em COVID-19, pneumonia e
pacientes ventilados mecanicamente. Para isto, usaram um conjunto de dados de
53.001 pacientes totais de UTI, incluindo 9.166 pacientes com pneumonia e 25.895
pacientes ventilados mecanicamente. Os autores concluiram que o algoritmo baseado
em aprendizado de maquina € um instrumento preditivo util para prever a mortalidade
com precisdo para pacientes ventilados mecanicamente, bem como aqueles
diagnosticados com pneumonia e COVID-19.

O Grupo de Inteligéncia Artificial da PUCRS (2021) listou o potencial uso do
aprendizado de maquina em alguns processos de seguranga do paciente que podem
ajudar no aumento da qualidade assistencial e gerenciamento de risco: Detecg¢ao de
eventos adversos; Deteccdo de quedas, predigado de risco de quedas; Predigao de
diversos riscos do paciente; Triagem na farmacia clinica; Deteccéo de prescrigéo fora
do padrao; Escore do paciente critico; Detecgao precoce de sepse; Deteccado de
procedimento fora do padrao; entre outros.

O uso do aprendizado de maquina proporciona uma maior seguranga a equipe
na tomada de decisdo em relacdo aos procedimentos frente a um paciente,
considerando que a decisao do sistema € tomada baseado no modelo identificado em
um conjunto de dados, os quais foram previamente validados por especialistas,
auxiliando a encontrar solugcdes para resolver situacbes que necessitam de mais
assisténcia.

Conforme visto, o uso do aprendizado de maquina é uma realidade, sendo
necessario conhecer sobre como esta a producgao cientifica sobre este assunto. Para
isto, é essencial conhecer os conceitos que envolvem a bibliometria e a cientometria

de forma a melhor compreender o que é proposto nesta tese.
2.2 METRICAS DA INFORMAGCAO CIENTIFICA

Para Ferreira (2018) o crescimento e desenvolvimento da ciéncia esta
relacionada a evolugao das ferramentas que possibilitam a efetivagcao de observacdes
e verificagdes. O advento das TICs e a disponibilidade das bases de dados eletrénicos
de informagdo cientifica evoluiram juntamente com o desenvolvimento e
popularizacdo dos computadores, a necessidade de avaliar a ciéncia e a criagcao de

softwares que possibilitam a realizacdo de analises, bem como a analise de redes de
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colaboracéo cientifica, possibilitaram o estabelecimento de indicadores e de mapas
de relacionamento entre autores, instituicdes, dentre outras variaveis que sejam do
interesse das pesquisas (HAYASHI, 2013).

Verifica-se que com o advento do uso de computadores, a indexagao da
producao cientifica que antes era realizada em papel e regionalizada passou a ser
possivel e mais acessivel através de bases de dados disponivel na rede mundial de
computadores, facilitando assim a sua divulgagcéo. Neste sentido, observou-se que a
producao cientifica teve aumento exponencial (GINGRAS, 2016).

Os estudos métricos da informagao contribuiram significativamente para a
evolucdo da avaliagao da producéao cientifica. Os estudos métricos compreendem a
relacdo de estudos ligados a avaliagdao da informagao, em especial da ciéncia, nos
diversos suportes, fundamentados em recursos quantitativos como artificios de
analise. Tem seu fundamento no campo da Ciéncia da Informagéo, da Sociologia da
Ciéncia, Matematica, Estatistica e Computacdo (GINGRAS, 2016).

Quando estes estudos sao aplicados para o aumento do conhecimento nas
areas tematicas por meio da proposi¢cao de conceitos e indicadores concernentes a
area pesquisada sao considerados estudos de natureza teodrico-conceitual. Também
podem ser aplicados de maneira metodolégica, com a proposi¢céo de dar ratificagdo
as pesquisas teoricas da area na qual serdo aplicadas (OLIVEIRA; GRACIO, 2018).
A Figura 4 apresenta uma visao linear da evolugdo dos estudos da informacéo,

apontando que o primeiro estudo aplicando a Bibliometria teve registro em 1917.

Figura 4: Linha do tempo dos estudos métricos da informac&o.
=]

e PRICE e GURSE

Gross e Gross S

Fonte: Gabriel Junior (2014, p.31).
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Para Vanti (2002), avaliar a produtividade da ciéncia tem como beneficios,

dentre outros, o estabelecimento de politicas para o ensino e pesquisa, bem como o

diagnostico de grupos, instituicdes, areas de conhecimento, pesquisadores, paises,

advertindo que ha o questionamento de como fazer tal medigao. Para isto, existem

técnicas quantitativas de medi¢cdo, e que sao subdivididas em Bibliometria,

Cienciometria, Informetria e Webometria. A Tabela 1 apresenta de maneira simples e

objetiva o esclarecimento de pontos chaves que identificam cada um destes

subcampos. Devido a popularizagao da internet, bem como a evolugao e utilizagao

desta, novos termos voltados para os estudos métricos da informag&o surgiram

recentemente como a Altmetria e Webmetria, sendo considerados subcampos da
Cibermetria (SANTOS; ALBUQUERQUE, 2017).

Tabela 1: Comparacgao das aplicagdes dos distintos métodos quantitativos.

Tipologia/ - . . . : .
polog Bibliometria Cientometria Informetria Webometria
Subcampo
Disciplinas, Palavras, documentos, o
. piin; Sitios na WWW,
Livros, assuntos, areas, banco de dados, . .
. N N . (URL, titulo, tipo,
Objeto de documentos, campos cientificos e comunicagdes informais .
) : o . : A dominio, tamanho
estudo revistas, artigos, tecnoldgicos, (inclusive em ambito ;
o PR e links) motores de
autores, usuarios patentes, nao cientifico)
. ~ busca
dissertagbes e teses e home page na WWW
Numero de Numero de paginas
empréstimos Fatores que Difere da cientometria  por sitio, numero de
(circulacéo) e de diferenciam no proposito das links por sitio,
Variaveis citagoes, as subdisciplinas. variaveis, por exemplo, numero de links que
frequéncia de Como os cientistas medir a recuperagao, remetem a um
extensao de se comunicam relevancia, a revocagdo mesmo sitio, nimero
frases de sitios
recuperados
Modelo vetor espaco,
Analise de conjunto  modelos booleanos de
, o ~ Fator de Impacto
Ranking, de correspondéncia, recuperagao, modelos )
. Y a IS da Web, densidade
Métodos frequéncia, co-ocorréncia de probabilisticos; . € X w
L ~ . dos links, “citagbes”,
distribuicao termos, expressoes, linguagem de . .
estratégias de busca
palavras-chave, etc. processamento,
abordagens baseadas
conhecimento, tesauros
Avaliar o sucesso de
Identificar dominios determinados sitios,
de interesse. Onde  Melhorar a eficiéncia da detectar a presencga
os assuntos estéao recuperacao da de paises,
Alocar recursos, . 3 o R
_— concentrados. informacao, identificar instituigoes,
Objetivos  pessoas, tempo, ~ .
T Compreender como  estruturas e relagdes pesquisadores na
dinheiro )
e quanto os dentro dos diversos rede e melhorar a
cientistas se sistemas de informacgao eficiéncia dos
comunicam motores de busca na

recuperagao das
informagdes

Fonte: Adaptado por Vanti (2002, p. 160).
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Considerando o foco e o0s objetivos propostos, aborda-se somente os

conceitos e caracteristicas das técnicas de Bibliometria e Cientometria.
2.2.1 Bibliometria e Cientometria

A producédo cientifica deve ser transformada em informacédo acessivel,
divulgada e compartilhada com a comunidade, sendo a expressao de uma pessoa ou
um grupo de pessoas que pesquisam sobre determinado assunto (MACIAS-
CHAPULA, 1998). Neste sentido, a avaliagao de tais publicacbes tem se destacado
como forma de se verificar o conhecimento. De acordo com Gingras (2016) como
resultado do fortalecimento das politicas cientificas, a Bibliometria como area de
pesquisa académica teve seu impulso no decorrer da década de 70.

Para Gingras (2016, p. 17) a Bibliometria é “método de pesquisa que consiste
em utilizar as publicagdes cientificas e suas citagcbes como indicadores da produgao
cientifica e de seus usos”, a qual é “essencial para se cartografar de forma global o
estado das pesquisas hum dado momento e num dado lugar e, assim, ultrapassar as
percepcdes locais e aneddticas”, possibilitando a identificacdo de “tendéncias em
diversas escalas: regional, nacional e mundial, que de outro modo seria impossivel
fazer emergir’ (GINGRAS, 2016, p.123).

Na visdo de Macias-Chapula (1998, p. 134) a Bibliometria “é o estudo dos
aspectos quantitativos da producédo, disseminagao e uso da informacao registrada.”
Para Spinak (1998, p. 142, tradugao nossa) a Bibliometria pode ser melhor definida

da seguinte maneira:

- Aplicagao de analises estatisticas para estudar as caracteristicas de uso e
criacdo de documentos.

- Estudo quantitativo da produgcdo de documentos como é refletido nas
bibliografias.

- Aplicacao de métodos matematicos e estatisticas para o estudo da utilizagao
que é feita dos livros e outros meios de comunicagao social dentro e entre os
sistemas de bibliotecas.

- Estudo quantitativo das unidades fisicas publicados ou unidades
bibliograficas, ou seus substitutos.

A analise bibliométrica pode ser aplicada para diversas finalidades, dentre
elas: Mapear a literatura de uma area de conhecimento; Modelar matematicamente
aspectos dindmicos da literatura cientifica; Identificar areas de exceléncia,

associacoes tematicas, interdisciplinaridade, redes de colaboracao cientifica, temas
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emergentes e lacunas na produgédo do conhecimento cientifico; Produzir indicadores
bibliométricos (HAYASHI, 2013).

A aplicagao da Bibliometria permite avaliar documentos em diversas escalas,
como autores, instituigdes, paises. Em termos de conteudo € permitido também sua
aplicagdo em uma disciplina e uma especialidade ao documento, sendo possivel ter
‘uma ideia do desenvolvimento relativo de diversos campos de pesquisa entre
instituicdes e os paises e ajudam ainda a compreender diversos aspectos da estrutura
e da dinamica das ciéncias” (GINGRAS, 2016, p. 48).

A analise bibliométrica da producéo cientifica apresenta como vantagens a
visao de sua evolucdo temporal, na escala de pais ou de instituicdo, e por meio da
utilizagcdo de palavras-chave é possivel visualizar tendéncias de aumento ou
diminuicao que contemplam certas areas do conhecimento. “De fato, ninguém poderia
ter uma visdo global da pesquisa sem esses dados bibliométricos que fornecem
indicadores indispensaveis para acompanhar o desenvolvimento da pesquisa”
(GINGRAS, 2016, p. 49).

Gingras (2016, p. 23) afirma que os termos Bibliometria e Cientometria
“tornaram-se rapidamente intercambiaveis” haja vista que ‘o uso de dados
bibliométricos no estudo da dindmica das ciéncias passou a ser rotineiro”,
apresentando areas de aplicagdo em comum como a politica cientifica, sociologia das
ciéncias, histéria das ciéncias, avaliacdo da pesquisa, economia das ciéncias e a
biblioteconomia e ciéncia da informacdo. Gingras (2016, p. 23) esclareceu a

Cientometria da Bibliometria:

Cientometria trata da medida quantitativa do conjunto de atividades
cientificas, valida para todas as disciplinas indistintamente. Seus dados
incluem os montantes investidos na pesquisa-desenvolvimento, a formagao
profissional de ciéncia e a produgao de artigos e certificados. A Bibliometria
€ um subconjunto da cientometria e limita-se a analise das publicagbes e de
suas propriedades.”

Em 1950, o historiador da ciéncia que deu mais coeréncia a Cientometria foi
Dereck de Solla Price, o qual propbs considerar a ciéncia ao objetivar analisar um
conjunto dos cientistas ou de suas publicagdes, no lugar de concentrar-se em um
particular, criando assim a “Ciéncia das Ciéncias”, o qual tem como esséncia o
fundamento sobre a analise quantitativa de seu desenvolvimento, utilizando a
indexacao de citagbes para fazer o uso de maneira sociolégica e ndo apenas como
forma bibliografica (GINGRAS, 2016). Para macias-Chapula, (1998, p. 134) a

Cientometria é:
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O estudo dos aspectos quantitativos da ciéncia enquanto uma disciplina ou
atividade econdbmica. A cienciometria € um segmento da sociologia da
ciéncia, sendo aplicada no desenvolvimento de politicas cientificas. Envolve
estudos quantitativos das atividades cientificas, incluindo a publicagao e,
portanto, sobrepondo-se a bibliometria.

A Cienciometria aplica técnicas de analise bibliométrica voltadas para a
ciéncia (fisica, natural, sociais), indo além ao analisar a evolugdo e as politicas de
ciéncia, realizando comparacgoes entre as politicas de pesquisa, bem como entre os
paises, analisando seus aspectos econémicos, tendo como itens de interesse: o
aumento quantitativo da ciéncia, o desenvolvimento das disciplinas e sub - disciplinas,
a relagéo entre ciéncia e tecnologia, a obsolescéncia dos paradigmas cientistas, a
estrutura de comunicacéo entre cientistas, produtividade e criatividade pesquisadores,
as relagdes entre o desenvolvimento cientifico e o crescimento econdmico (SPINAK,
1998).

De acordo com Pelegrini Filho et al. (1997) citado por Darosi e Anderle (2014,
p. 5), a Cientometria refere-se “a area que trata da analise de aspectos quantitativos
referentes a geragao, propagacao e utilizagao de informagdes cientificas, com o fim
de contribuir para o melhor entendimento do mecanismo de pesquisa cientifica como
uma atividade social.”

De acordo com Santos (2004, p. 35), a Cientometria caracteriza-se como um
reducionismo bibliométrico, fundamentando-se como base para a “Ciéncia da
Ciéncia”, sendo “a razdo para este fato a relacdo direta com os desafios
socioecondmicos da era moderna, caracterizada essencialmente, pela reconhecida e
certificada importancia que a ciéncia assume junto a sociedade.” Price (1969) citado
por Santos (2004, p. 28) definiu a Cientometria como “as pesquisas quantitativas de
todas as coisas que dizem respeito a ciéncia e, aos quais podem ser atribuidos
nameros.”

Para Tague-Sutckiffe (1992) citado por Vanti (2002, p. 154), a Cientometria:

Estuda, por meio de indicadores quantitativos, uma determinada disciplina da
ciéncia. Estes indicadores quantitativos s&o utilizados dentro de uma area do
conhecimento, por exemplo, mediante analise de publicagbes, com aplicagédo
no desenvolvimento de politicas cientificas. Tenta medir os incrementos de
producao e produtividade de uma disciplina, de um grupo de pesquisadores
de uma érea, a fim de delinear o crescimento de determinado ramo do
conhecimento.

Destaca-se que seriedade e necessidade de estimativa, ressaltam a
importancia das analises bibliométricas e cientométricas, tendo em vista que ha varias

possibilidades de suas aplicagdes. Spinak (1998, p. 143) especificou as aplicagdes:
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Identificar as tendéncias e o crescimento do conhecimento nas diferentes disciplinas;
Estimar a cobertura das revistas secundarias; Identificar os utilizadores das diferentes
disciplinas; Identificar autores e tendéncias em diferentes disciplinas; Medir a utilidade
da disseminagao de servicos seletivos de informacao; Previsdo das tendéncias de
publicacdo; ldentificar os principais periddicos de cada disciplina; Formular politicas
de compras ajustadas ao orgamento; Adaptar a politica de descarte de publicagdes;
Estudar a dispersao e a obsolescéncia da ciéncia da literatura; Normas de projeto para
padronizagao; Desenho de processos de indexacgao, classificagao e preparacao de
sumarizagado automatica; Prever a produtividade de editores, autores individuais,
organizagdes, paises, etc.

Quoniam (1992) citado por Santos (2004) visando nao submergir o
fundamento da informacéao, e objetivando garantir a cobertura de maneira ampla e
completa é necessario ter uma quantidade de consideravel de dados e/ou informacao

de determinado assunto analisado neste processo de produgao dos indicadores.
2.2.1.1 Indicadores Bibliométricos e Cientométricos

A possibilidade de que a produgéo cientifica pode ser resgatada, pesquisada
e medida a partir de sua literatura ampara o arcabougo teorico para o aproveitamento
de métodos que objetivam a criacdo de indicadores de producido e de desempenho
cientifico, e com o uso da Bibliometria e da Cientometria € plausivel levantar
indicadores propostos para medir a producdo cientifica de individuos, areas de
conhecimento e paises. Avaliados com base nos estudos métricos da informacgao, os
indicadores tornaram-se amplamente usados para avaliagdo de pesquisadores e
areas de conhecimento (SILVA; HAYASHI; HAYASHI, 2011; GREGOLIN et al., 2005).

Os indicadores podem ser classificados em: Indicadores de producdo que
visam medir a quantidade e impacto das publicagées cientificas, (em geral empregas
as Leis Classicas da Bibliometria), como por exemplo: autores mais relevantes e
produtivos, periddicos mais importantes da area, artigos mais citados, frequéncia de
palavras-chaves, etc. Indicadores de citacdo que medem a quantidade e impacto das
citagdes. E indicadores de ligagao baseiam-se nas citagdes, mas baseado no aspecto
das relagbes entre a publicagao cientifica, como a analise de citagao (relagdo entre
documentos citados e citantes), andlise de cocitagédo (€ a verificagdo da quantidade

de referéncias em comum citadas juntas baseado em documentos anteriores, para
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identificar as aproximagdes tedricas, conceituais e metodologicas sobre determinado
assunto), acoplamento bibliografico (junta documentos que citam o mesmo
documento, como referéncias e/ou atores em comum), analise de coautoria (SPINAK,
1998; MACIAS-CHAPULA, 1998; GREGOLIN et al., 2005).

As pesquisas podem ser efetivadas em nivel micro, meso ou macro, podendo
medir e analisar: individuos, instituigdes, paises, periodicos individuais, grupos
tematicos, uma disciplina inteira, area do conhecimento (SPINAK, 1998; VINKLER,
2010).

Os indicadores bibliométricos de produgao direcionam para determinados

comportamentos baseados em leis bibliométricas, as quais sao descritas a seguir.
2.2.1.2 Leis de Lotka Bradford, Zipf, Elitismo

Como forma de realizar as medi¢gdes em analises bibliométricas trés leis
classicas se sobressaem, sendo elas: a lei de medir a produtividade de cientistas de
Lotka (1926), a lei de dispersao do conhecimento cientifico de Bradford (1934) e o
modelo de distribui¢cdo e frequéncia de palavras em um texto de Zipf (1949). Tais leis
seguem uma padronizagdo em sua distribuicdo, seguindo a maxima “poucos com
muito e muito com poucos” (GUEDES, 2012).

A Lei de Lotka foi proposta em 1926, nos Estados Unidos, pelo matematico
Alfred J. Lotka por meio de um estudo que abordou sobre a distribuicao de frequéncias
de produtividade cientifica sobre Chemical Abstracts no periodo compreendido entre
1909 e 1916, Lotka encontrou que uma grande propor¢ao das publicacdes cientificas
sobre 0 assunto da pesquisa € produzida por um pequeno numero de autores, e um
grande numero de pequenos produtores se iguala, em produgao, ao reduzido numero
de grandes produtores, e considerando tal afirmacdo definiu a féormula da lei dos
quadrados inversos: yx = a/p?x? , onde yx é a frequéncia de autores publicando nimero
x de trabalhos e a é um valor constante para cada campo cientifico (ARAUJO, 2006;
URBIZAGASTEGUI, 2008). Em outras palavras esta lei “considera que alguns
pesquisadores, supostamente de maior prestigio em uma determinada area do
conhecimento, produzem muito e muitos pesquisadores, supostamente de menor
prestigio, produzem pouco” (GUEDES; BORSCHIVER, 2005). Ao longo dos anos esta

lei tem sido aplicada em varias areas do conhecimento até os dias atuais.
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Em 1934, o quimico e bibliotecario britdnico Samuel C. Bradford, definiu a Lei
de Bradford, também conhecida como Lei da Dispers&o da Produgéao Cientifica, e tem
como objeto o conjunto de periddicos. Ele investigou no recorte temporal de 1931 a
1933, na area da Geofisica, que analisando a colegdo de peridédicos de um
determinado assunto é possivel identificar 03 zonas, cada uma contendo 1/3 do total
de artigos, sendo a zona 1, com poucos artigos produtivos, a zona 2 contém um
numero maior de artigos menos produtivos e a zona 3 inclui ainda mais periodicos, e
com menos artigos produtivos que a zona anterior. De acordo com (ARAUJO, 2006,
p.14), Bradford ao formular a lei visava “descobrir a extensdo na qual artigos de um
assunto cientifico especifico apareciam em periddicos destinados a outros assuntos,
estudando a distribuicdo dos artigos em termos de variaveis de proximidade ou de
afastamento.” De acordo com (ARAUJO, 2006, p.15), o enunciado da Lei de Bradford

consolida-se assim:

Se dispormos periédicos em ordem decrescente de produtividade de artigos
sobre um determinado tema, pode-se distinguir um nucleo de periédicos mais
particularmente devotados ao tema e varios grupos ou zonas que incluem o
mesmo numero de artigos que o nucleo, sempre que o numero de perioddicos
existentes no nucleo e nas zonas sucessivas seja de ordem de 1: n: n2: n3....
Assim, os periddicos devem ser listados com o numero de artigos de cada
um, em ordem decrescente, com soma parcial. O total de artigos deve ser
somado e dividido por trés; o grupo que tiver mais artigos, até o total de 1/3
dos artigos, é o “core” daquele assunto. O segundo e o terceiro grupo séo as
extensdes. A razdo do numero de peridédicos em qualquer zona pelo numero
de periédicos na zona precedente € chamada “multiplicador de Bradford”
(Bm): @ medida que o numero de zonas for aumentando, o Bm diminuira.

Neste sentido, a Lei de Bradford possibilita indicar que os primeiros artigos
publicados acerca de um determinado assunto irdo ser submetidos a uma pequena
selecao serao aceitos por peridédicos especificos do assunto. Essas fontes escolhidas
logo no comego de determinado assunto consequentemente atrairdo mais artigos. No
entanto, em paralelo outros periddicos publicam também, logo “se o0 assunto continua
a se desenvolver, emerge eventualmente um nucleo de periddicos mais produtivos,
no que se refere a edicao de artigos sobre o assunto” (GUEDES, 2012, p.82).

A Lei de Zipf, proposta em 1949 por Ulisses de James Joyce, considera a
ocorréncia de palavras, isto €, “descreve a relagao entre palavras num determinado
texto suficientemente grande e a ordem de série destas palavras (contagem de
palavras em largas amostragens)’ (ARAUJO, 2006, p.16), concluindo que ha um
pequeno numero de palavras que sao mencionadas de maneira recorrente.

Considerando a equacéo: r x f = k, onde r é a posi¢cao da palavra, f é a sua frequéncia
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e k é a constante, tem que a posi¢gdo de uma palavra na lista multiplicada por sua
frequéncia é igual a uma constante (GUEDES; BORSCHIVER, 2005), (GUEDES,
2012). No contexto desta lei ha o principio do menor esforgo: ha uma contencao na
utilizagcao de palavras, e “se a tendéncia € usar o minimo significa que elas nao vao
se dispersar, pelo contrario, uma mesma palavra vai ser usada muitas vezes, as
palavras mais usadas indicam o assunto do documento” (ARAUJO, 2006, p.17).

A Lei do Elitismo foi criada por Dereck de Solla Price e visa medir o tamanho
da elite de determinada populacdo de autores, tendo como unidade de analise as
citagbes. Seu enunciado € “o numero de membros da elite corresponde a raiz
quadrada do numero total de autores, e a metade do total da producao € considerado
o critério para se saber se a elite é produtiva ou ndo” (ARAUJO, 2006, p.14), tendo
como férmula: Toda populagdo de tamanho N tem uma elite efetiva tamanho VN
(GUEDES; BORSCHIVER, 2005).

2.2.1.3 Citagbes e redes cientificas

A formacao e construgcdo do conhecimento € um processo considerado social
por meio do qual sdo estabelecidas relacbes e relacionamentos entre os atores
envolvidos (MERTON, 1968; BOURDIEU, 2004; SILVA, 2002). A composi¢ao social
das redes segue uma ldgica que auxiliam em sua estruturacdo, sendo que “redes
constituem a nova morfologia social de nossas sociedades, e a difusdo da légica de
redes modifica de forma substancial a operacdo e os resultados dos processos
produtivos e de experiéncia, poder e cultura” (CASTELLS, 1999, p. 565). As
pesquisas sao resultantes dos trabalhos em equipe, bem como em meng¢des a outros
estudos em que esta envolvido do assunto.

As citagdes em documentos sao consideradas ferramentas cartograficas que
contribuem para a formagcdo da estrutura conceitual das disciplinas e das
especialidades cientificas, além de possibilitar uma apresentacao do seu crescimento,
por meio da utilizagdo de indicadores quantitativos de desenvolvimento temporal,
utilizando métodos quantitativos, como o acoplamento bibliografico e as citacbes de
documentos (GINGRAS, 2016). Para Oliveira (2018, p. 58), a citagdo é um indicador
o qual:

Permite a identificagdo de grupos de cientistas e suas publicagcbes, com a
finalidade de evidenciar os pesquisadores de maior impacto de uma area,
apontando seus paradigmas, procedimentos metodolégicos pertinentes e os
pesquisadores de vanguarda que constroem o novo conhecimento na area.
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De acordo com Romancini (2010, p. 20), “a rede constituida por citagdes
possui certa arquitetura, capaz de revelar alguns padrdes e caracteristicas de um
grupo.” A cocitacado € a frequéncia com que dois outros documentos citados estao
juntos em determinado documento.

Para Oliveira (2018, p. 59), “a for¢ca da cocitagdo entre dois autores citados
pode ser facilmente determinada a partir do numero de vezes que os autores foram
citados juntos.” Vanz e Caregnato (2003, 252) citando Garfield (1979) esclarece que
a “analise de citagdes nao tem como principio medir o numero de vezes em que um
determinado autor esta certo ou errado, mas sim, medir o nivel de contribuicdo de um
pesquisador ou de uma instituicdo a ciéncia.” A cocitagéo liga documentos, autores
ou periodicos segundo a combinagdo como os escritores 0s usam, sendo um principio
de agrupamento executado varias vezes por pesquisadores que citam publicagdes
que consideram fundamentais para o estudo (ZUPIC; CATER, 2015).

Gracio (2016, p. 84) esclarece que o acoplamento bibliografico visa “medir a
relagdo entre dois artigos com base no numero de referéncias em comum citadas
pelos dois artigos.” Ja a analise de cocitagdo tem por objetivo mensurar “a relagao
entre dois artigos com base no numero de publicagbes em que estes aparecem
citados concomitantemente.” Na Figura 5, tem-se o esquema grafico de modo a
melhor visualizar o enunciado e fazer a distingdo entre acoplamento bibliografico e
cocitagao.

Figura 5: Visdo do esquema de documentos cocitados (lado esquerdo) e de documentos acoplados
(lado direito).

Documentos C,D, E, F Documento A Documento B
n A Documentos B
n citados
€| c
D
N7
E
A B
F
Documento citado Documento citado
Os documentos A e B sdo cocitados porque ambos séo .
referenciados pelos documentos C, D, E e F Os documentos A e B estao acoplados porque ambos citam os
documentos C,D,.Ee F

Fonte: Mattos e Dias (2010, p.5) adaptado de Garfield (2001).

Admite-se que o acoplamento bibliografico e a analise de cocitagdo podem
ser considerados métodos que se complementam, os quais “quando utilizados de
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forma conjunta, permitem uma visualizagdo mais ampla, real e precisa da dinadmica
da estrutura intelectual, social e cognitiva” (GRACIO, 2016, p. 96).

Com o surgimento dos aparatos tecnolégicos que se tem nos dias atuais é
possivel localizar praticamente todas as citagbes dos autores em seus documentos
originais, e com isto realizar analises pertinentes aos estudos que envolvem assuntos
especificos. Além de analisar o aspecto quantitativo das produg¢des, as técnicas de
analise permitem analisar as relagdes entre os envolvidos no processo de produgao
cientifica, indicando os possiveis relacionamentos entre pesquisadores, instituicbes
diferentes, de paises, entre outros. Neste sentido, por meio da utilizacdo de graficos
€ recomendavel a representagao grafica das redes de colaboracao cientificas, através
dos métodos de analise de redes (GINGRAS, 2016).

Para compreender a analise de redes sociais, alguns conceitos consolidados
por Silva (2018, p.18-19) sdo de importante destaque:

a) Atores - O né (ou ator) € uma entidade social, que pode ser um unico
individuo, uma corporagao, ou um conjunto de unidades sociais, varia de acordo com
0 que se propde a analisar. Ou seja, ele permite varios niveis de agregacao, o que
viabiliza uma adaptacao ao problema estudado.

b) Vinculo relacional - estabelece a relagao entre pares de nés.

c) Diade (dyad) - um par de atores e suas ligagdes.

d) Triade (triad) - € um subgrafo constituido de trés de atores e suas ligagdes.

e) Subgrupo - € um subconjunto de atores e suas possiveis ligacoes.

f) Grupo - é o conjunto de todos os atores em que as ligagdes serao
mensuradas.

g) Relagao - conjunto de lagos relacionais entre membros de um grupo.

h) Grafos - é forma de visualizagado de dados, que é composto pela relagao
entre nos e arestas, no caso, as arestas sdo as linhas que ligam um né a outro.

As redes sociais também possuem algumas caracteristicas descritas por
medidas ou indicadores, que permitem sua compreensao de mais facil maneira. Neste
sentido, apresenta-se as principais caracteristicas das redes conforme
(MARTELETO; TOMAEL, 2005, p. 91-92):

a) Coeséo social: Pressupde uma rede densa com a presencga de ligagdes
fortes entre um grupo de atores.

b) Densidade da rede: Mede a quantidade de ligagdes em uma rede, quanto

maior o nimero de ligacdes entre os atores, mais densa é considerada a rede. E uma
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das medidas mais amplas da estrutura de rede social, porque explicita 0 numero de
ligacdes existentes quando a rede € mapeada. Uma rede densa tem consideravel
comunicagao direta entre todos os membros.

c) Transitividade: Mede o grau de flexibilidade e cooperagao de uma rede,
possibilitando identificar o fluxo da informagdo entre trés atores sem ligagdes
reciprocas.

d) Distancia Geodésica: E entendida como a menor distancia entre dois
pontos, em ARS refere-se ao numero de ligagdes - graus - entre um ator e outro,
calculado pelo caminho mais curto, e tem por finalidade otimizar o percurso.

e) Fluxo Maximo: Revela o quanto dois atores estao totalmente conectados
na rede. Os atores proximos sao os que possibilitam os provaveis e diferentes
caminhos para o fluxo de informacédo de um ator. O propdsito do fluxo maximo é
levantar os possiveis caminhos de distribuicdo da informacdo entre atores,
identificando pontos de estrangulamento, isto €, numeros de caminhos em que a
informacgao nao alcanga um determinado ator.

f) Centro e Periferia: O centro constitui-se em um grupo coeso de atores, com
alta densidade de inter-relacionamentos, o que significa que eles estdo fortemente
relacionados. E em uma situagao inversa a do centro encontra-se a periferia, na qual
os atores tém poucos contatos entre si, estando ligados mais aos membros do centro.

Sabe-se que cada analise bibliométrica, cientométrica, e de rede social tem
suas especificidades, sendo necessario definir o que se esta buscando, o que se esta
querendo medir e analisar, bem como os resultados que se almeja alcangar a partir
dos objetivos definidos. Quanto mais parametros de analise for considerado, mais
completa sera a analise haja vista que ndo ha uma definicao pré-definida para tais
estudos.

Neste sentido, passa-se a analisar sob o aspecto do software para auxiliar as

analises bibliométricas, cientométricas e de rede social.
2.3 SOFTWARE PARA AUXILIO NAS ANALISES

De acordo com Ferreira (2018, p. 13), “a necessidade de medir como forma
de comprovacao se faz presente na Ciéncia em muitas areas do conhecimento e
tornou-se pratica constante.” A utilizacdo de software e bases de dados
revolucionaram a forma como se faz ciéncia (HEY; TANSLEY; TOLLE, 2011).
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Sabe-se que no mercado de software ha varias ferramentas voltadas para o
auxilio e desenvolvimento de analises bibliométricas e cientométricas. Verifica-se
ainda que os ditos mais completos carecem de investimento financeiros para o seu
uso, inclusive as préprias bases de dados, como Scopus e Web of Science, também
disponibilizam este servigo de maneira paga.

Moreira, Guimaraes e Tsunoda (2020) realizaram em 2019 uma pesquisa de
comparagao entre softwares para apoiar no processo de escolha das ferramentas
adequadas para realizagdo de pesquisas bibliométricas. Diante de uma lista 16
ferramentas para esta finalidade (Quadro 2), foram selecionadas quatro ferramentas
com base em critérios de exclusao predefinidos pelos autores (Quadro 3), e destas
exploraram as funcionalidades em cada delas concluindo que “Biblioshiny apresenta
o0 maior numero de possibilidades em analises, embora apresente limitagdes nos
relatorios visuais” (MOREIRA; GUIMARAES; TSUNODA, 2020, p. 140).

Quadro 2: Lista das 16 ferramentas analisadas por de Moreira, Guimaraes e Tsunoda (2020).

. Ultima Qualidade da | Interface

Ferramenta Gratuita = = ce:
Versao documentacgao | grafica?

Bibliometrix/Biblioshiny Sim 14/03/2019 Alta Parcial
VOSViewer Sim 03/04/2019 Alta Sim
Publish or Perish Sim 17/04/2019 Alta Sim
CiteSpace Sim 31/08/2018 Média Sim
Metaknowledge Sim 21/01/2019 Média Nao
Bibexcel Sim 2017 Baixa Sim
Network Workbench Tool Sim 15/09/2009 Baixa Sim
Science of Science (Sci?) Tool Sim 31/01/2018 Baixa Sim
InCites Nao N/A Baixa Sim
SciMAT Sim 12/07/2016 Média Sim
IN-SPIRE™ Nao 01/02/2019 Média Sim
VantagePoint Nao 05/02/2019 Média Sim
SciVal Nao 26/03/2019 Média Sim
SCIimago Sim N/A Média Sim

Fonte: Moreira, Guimaraes e Tsunoda (2020, p. 146).

Quadro 3: Comparativo entre as 4 ferramentas selecionas na pesquisa de Moreira, Guimaraes e
Tsunoda (2020).

Biblioshin VOSviewer PUb"?’h or CiteSpace
y Perish
Autores mais relevantes X X X X
Produgédo ao longo dos anos X X
Lei de Lotka X
@ indices de impacto X X
% Autores (H-Index, G-Index, M-Index)
- Total de citagdes X X X X
o Afiliagbes mais relevantes X X X
_2 Pais do autor X
Tg Paises mais citados X X
< Produgéo cientifica por pais X X X
Fontes mais relevantes X X X
Fontes Fontes mais citadas X X
Lei de Bradford X
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indices de impacto
(H-Index, G-Index, M-Index)
Total de citagdes
Source Dynamics
Documentos mais citados
Referéncias mais citadas
Palavras mais citadas
Documentos| Keyword Plus
Word Dynamics
WordCloud
TreeMap
Autores
Coautoria | Organizagbes
Paises
Todas as palavras-chave
Coocorrénciq Palavras-chave do autor
Palavras-chave Plus (WoS)
Documentos
Fontes
Citacao Autores
Organizagbes
Paises
Documentos
Fontes
Autores
Organizagbes
Paises
Referéncias citadas
Cocitacdo |Fontes citadas
Autores citados

Fonte: Moreira, Guimaraes e Tsunoda (2020, p. 152).

x

X[ XXX

X
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XXX XXX | XX

Visualizagao
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Moral-Munoz et al. (2020) por meio de uma pesquisa de revisao atualizada
de ferramentas de software para conduzir analise bibliométrica e cientométrica
concluiram que Biblioshiny apresenta uma variedade de técnicas implementadas com
uma variedade de analises diferentes, bem como proporciona facilidade de uso de
sua interface, e por ser recente incorporou grande parte das analises que constavam
em ferramentas anteriores, sendo excelente software para profissionais que atuam

utilizando tais analises.

2.3.1 RStudio, Bibliometrix, Biblioshiny

Considera-se R como uma linguagem e ambiente para computagao estatistica
e produgcdao de graficos. O RStudio é um software livre de ambiente de
desenvolvimento R e faz parte de um dos projetos com filosofia GNU, ou seja,
qualquer pessoa pode ter acesso a seu codigo-fonte, modifica-lo ou adapta-lo

conforme demanda (Resnizky, 2015).
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De acordo com Resnizky (2015) e RStudio (2021), nos dias atuais o software
RStudio esta conquistando o mercado em face aos softwares comerciais, e tem como
coadjuvante a linguagem Python, sendo esta a linguagem mais usada para estatistica
e ciéncia de dados. A linguagem R tem como atributos: ser orientada a objetos; poder
ser compartilhado e receber melhoramentos no cédigo-fonte, contribuindo para a
criacdo de pacotes/bibliotecas para fins variados; ndo necessita ser compilado; além
de ser facilmente extensivel com o acoplamento de pacotes.

O Shiny é um dos varios pacotes disponiveis pelo RStudio, que admite uma
interface com boa usabilidade da linguagem R com um navegador da web, sendo
possivel desenvolver um aplicativo web que tem como entradas em R de modelos
estatisticos sendo exibidos saidas de visualizacao grafica, o que “o torna incrivelmente
facil construir aplicativos da web interativos com R” (RESNIZKY, 2015, p.51).

Bibliometrix € considerada uma ferramenta de cédigo aberto com a finalidade
de ser aplicada em pesquisas quantitativas em cienciometria e bibliometria, a qual
comtempla todos os principais métodos bibliométricos de analise, fornecendo varias
rotinas para importar dados bibliograficos compreendendo as bases de dados
SCOPUS , Web of Science , PubMed , Digital Science Dimensions e bancos de dados
Cochrane, conseguindo realizar analises bibliométricas e construindo matrizes de
dados para cocitagao, acoplamento, analise de colaboracéao cientifica e analise de co-
palavras (ARIA; CUCCURULLO, 2017; ARIA; CUCCURULLO, 2021a). De acordo com
Moral-Muhnoz et al. (2020, p.12), Bibliometrix “é uma biblioteca poderosa que pode
realizar analises bibliométricas e cienciométricas completas.”

Foi com a jungdo da facilidade do pacote Shiny com as aplicagdes do
Bibliometrix que surgiu o Biblioshiny, criado em 2018, o qual é um aplicativo que
apresenta uma interface para que as informacdes se tornem muito facil de usar,
mesmo para as pessoas que nao tém habilidades em programagéo de computadores.
Tem como finalidade auxiliar pesquisadores no uso facil dos principais recursos do
Bibliometrix, tais como: Importacdo de dados e conversao para coleta de quadro de
dados; Coleta de dados usando Dimensions, PubMed e coleta de APIs Scopus;
Filtragem de dados; Graficos e organizagdo de dados para trés métricas de nivel
diferentes: Fontes; Autores; Documentos. Possibilita também a analise sob a viséo de
trés estruturas de conhecimento (estruturas K): Estrutura Conceitual; Estrutura
Intelectual; Estrutura Social (ARIA; CUCCURULLO, 2021b). Na Figura 6, segue o

fluxo de trabalho proposto para o Bibliometrix:
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Figura 6: Bibliometrix e o fluxo de trabalho de mapeamento cientifico recomendado.

PCA, MDS, MCA,
Clustering

Normalization 4 Data Reduction |
/ = Factorial Map
‘ ,f * Dendrogram
/ = Semantic Map
Data Lﬂadl.nﬂ o Descriptive ) N Dm.'.umcnt. X Attribute | Mapping
& Converting Bibliometric Analysis Matrix Creation : :

N
\ * Network Map
\‘ ‘ * Historiograph
Network Matrix

Creation

Bibliographic Coupling, Co-citation,
Collaboration, Co-occurrence, and
Historiographic Analysis

Fonte: Aria e Cuccurullo (2017, p. 963).

Os autores e desenvolvedores do Bibliometrix, Aria e Cuccurullo (2021a),
afirmam que inclui todos os principais métodos de analise bibliométrica, sendo
utilizado “especialmente para mapeamento cientifico e ndo para medir ciéncia,
cientistas ou produtividade cientifica”, sendo necessario realizar outros procedimentos
de analises empregando outros métodos. Apresenta-se no Quadro 4, de maneira
resumida o conjunto de analises disponiveis no Biblioshiny.

Quadro 4: Conjunto de analises disponiveis no Biblioshiny Autores.
Autores: Autores mais relevantes (Producgéo); Produgao ao longo dos anos; Lei
de Lotka; Impacto (H-Index; G-Index; M-Index; Total de citagdes);

Autores N . )
Afiliagao: Afiliagdes mais relevantes;
Pais: Pais do autor; Paises mais citados; Produgéo cientifica por pais.
Fontes Fontes mais relevantes (produgéo); Fontes mais citadas; Lei de Bradford; Impacto

(H-Index; G-Index; M-Index; Total de cita¢des); Source Dynamics
Documentos: Documentos mais citados (global)
Documentos mais citados (local);

Documentos Referéncias: Referéncias mais citadas; Reference Spectroscopy;
Palavras: Palavras mais citadas (Palavras-chave (autor); Keyword Plus; Titulo;
Resumo); Word Dynamics; WordCloud; TreeMap

Fonte: Moreira, Guimaraes e Tsunoda (2020, p. 147).

Abordando de maneira técnica, acredita-se ser interessante, do ponto de vista
técnico, elencar informacgdes sobre Bibliometrix, contemplando as principais funcbes
(Tabela 2), relacéao tipos de dados por campo (Tabela 3) e lista de elementos que um
objeto pode assumir (Tabela 4).

Concordando com Araujo (2017, p.18), observa-se que no histérico da
pesquisa académica até entdo ndo houve tantos softwares e bases de dados tao
disponiveis como se tem nos dias atuais, “a opg¢ao por se utilizar esses recursos se
mostra relevante e desafiadora, uma vez que o campo esta em desenvolvimento,

exigindo decisdes de pesquisa nem sempre claras.”
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Fluxo de trabalho
assistido pelo
sottware

Funcgao bibliometrix

Descricao

Saida

Carregamento e
conversao de
dados

Analise
bibliométrica
descritiva

Criacao de
matriz de
documento x
atributo

Normalizacéo

Dados Redugéo

Matriz de rede
criagao

Mapeamento

readFiles ()
Convert2df ()
retrievalByAuthorlD ()
biblioAnalysis()

Carrega uma sequéncia de arquivos de exportagdo Scopus e Clarivate Analytics WoS
paraR

Cria um quadro de dados bibliograficos

Usa a pesquisa da API Scopus para obter informagdes em relagdo a documentos em um
conjunto de autores usando Scopus ID

Retorna um objeto de classe bibliometrix

Summary() and plot()
citations()
localCitations()
dominance()
index()
lotka()
keywordGrowth()
keywordAssociation()

Resume os principais resultados da analise bibliométrica

Identifica as referéncias ou autores mais citados

Identifica os autores locais mais citados

Calcula a classificagdo de dominancia dos autores

Mede a produtividade e o impacto da citagdo de um académico

Estima os coeficientes da lei de Lotka para a produtividade cientifica

Calcula ocorréncias cumulativas anuais das principais palavras-chave / termos
Associa palavras-chave de autores a palavras-chave mais

metaTagExtraction ()
termExtraction ()

cocMatrix ()

Extrai outras tags de campo, diferentes da WoS / Scopus codificar padrao

Extrai e extrai termos de campos textuais (resumo, titulo, palavras-chave do autor e
outros) de um quadro de dados bibliogréaficos

Calcula uma matriz Documento x Atributo

normalizeSimilarity ()

Calcula a forga de associagao, indice de inclusao, coeficiente de Jaccard e coeficiente de
similaridade de Salton entre objetos de uma rede bibliografica

conceptualStructure ()

Cria um mapa da estrutura conceitual de um campo cientifico usando MCA e Clustering

biblioNetwork ()

histNetwork ()
networkPlot ()

Calcula o bibliografico usado com mais frequéncia redes de acoplamento, co-citacao,
colaboragéao e co-ocorréncia
Cria uma rede histérica de co-citagdo de um quadro de dados bibliograficos.

Traga uma rede bibliografica usando a biblioteca R interna ou o software VOSviewer

histPlot ()
conceptualStructure ()

Traga uma rede histérica de co-citagao
Traga o mapa da estrutura conceitual de um campo cientifico usando MCA e Clustering

Quadro de dados
bibliograficos

Tabelas de resultados

Matriz Documento x Atributo

Matriz de similaridade

Matriz de ocorréncia de
palavras, MCA e resultados
de agrupamento

Matriz de rede e matriz de
rede histérica

Grafico de rede, formato de
Pajek de rede para
VOSviewer, Historiograph e
mapa semantico

Fonte: Aria e Cuccurullo (2017, p. 964, tradugdo nossa).
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Tabela 3: Estrutura da relagcdo campo por tipo de dados do Bibliometrix.

Tag de campo Classe Descricao
uT CHARACTER Identificador Unico de Artigo
AU CHARACTER Autores
TI CHARACTER Titulo do documento
SO CHARACTER Nome da publicacao (ou fonte)
Ji CHARACTER Abreviatura da fonte 1ISO
DT CHARACTER tipo de documento
DE CHARACTER Palavras-chave dos autores
D CHARACTER gi:)a‘;/urgs-chave associadas ao banco de dados WoS ou
AB LARGE CHARACTER Resumo
C1 CHARACTER Endereco do Autor
RP CHARACTER Enderego de reimpressao
CR LARGE CHARACTER Referéncias citadas
TC NUMERIC Times Cited
PY NUMERIC Ano
SC CHARACTER Categoria Assunto
DB CHARACTER Banco de dados bibliograficos
Fonte: Aria e Cuccurullo (2017, p. 965, tradugéo nossa).
Tabela 4: Lista de elementos de um objeto Bibliometrix e sua descri¢ao.
Elemento Descri¢cao
Articles Numero total de documentos
Authors Distribuicao de frequéncia dos autores
AuthorsFrac Distribuicao de frequéncia dos autores (fracionada)
FirstAuthors Primeiro autor de cada documento
nAUperPaper NuUumero de autores por documento
Appearances NuUumero de aparigdes do autor
nAuthors Numero total de autores
AuMultiAuthoredArt Numero de autores de artigos com varios autores
Years Ano de publicacdo de cada docuemntos

FirstAfiliations

Afiliations

Aff_frac

(610)
Countries
TotalCitation
TCperYear
Sources
DE

ID

Afiliagao do primeiro autor para cada documento

Distribuicao de frequéncia de afiliagbes (de todos os co-autores para
cada documento)

Distribuicao de frequéncia fracionada de afiliacdes (de todos os co-
autores para cada artigo)

Pais de filiagcao do primeiro autor

Distribuicao de frequéncia dos paises da afiliacao

Numero de vezes que cada documento foi citado

Numero médio anual de vezes que cada documento foi citado
Distribuicdo de frequéncia das fontes (periddicos, livros, outros)
Distribuicao de frequéncia das palavras-chave dos autores
Distribuicao de frequéncia de palavras-chave associadas ao
documento pelas bases de dados Clarivate Analytics Web of
Science e Scopus

Fonte: Aria e Cuccurullo (2017, p. 965, traducao nossa).
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, apresenta-se o material e os métodos utilizados para a
elaboragao desta pesquisa.

Em relagcdo ao aspecto da abordagem metodoldgica da pesquisa, esta
caracterizou-se como sendo de meétodos mistos. Pesquisas que utilizam-se da
aplicacdo de métodos mistos tem fornecido uma melhor compreensao sobre os
problemas de pesquisa, sendo realizadas em varios campos, inclusive nas Ciéncias
da Saude, por meio das quais tem apresentando grande potencial nos resultados das
analises (PINHEIRO; SANTOS; KANTORSKI, 2019; MOLINA-AZORIN, 2012;
LORENZINI, 2017).

Quanto aos objetivos esta pesquisa classifica-se como exploratéria e
descritiva. De acordo Cervo, Bervian e Da Silva (2007), a pesquisa exploratéria tem
por objetivo conhecer de maneira mais profunda sobre uma situacdo em questao.
Neste sentido, devido ao objetivo de conhecer sobre a producao cientifica do
aprendizado de maquina em cuidados intensivos, coube para esta pesquisa a
caracteristica de ser exploratoria. Também de carater descritivo, a pesquisa adota
procedimentos de analise cientométrica para coletar dados e analisar informagdes,
bem como desenvolver indicadores que evidenciem as caracteristicas e a estrutura
da tematica em questao.

Quanto aos meios de investigagcdo, assume-se a forma predominante de
analise bibliométrica e cientométrica.

De maneira resumida, no Quadro 5, a metodologia ficou assim definida:

Quadro 5: Esquema do percurso metodolégico.

- - Abordagem: Métodos mistos
CLASSIFICACAO  —— - Objetivos: Descritiva e Exploratéria
DA PESQUISA - Meios de Investigagao: Bibliometria e Cientometria

- Base de dados Scopus
COLETADOS  —— - Definigao da String de busca
DADOS - Definigdo dos filtros para obtencéo do corpus de analise

- Definigao dos indicadores bibliométricos e cientométricos
- Uso de softwares de apoio nas analises
- Tratamento, analise e interpretagao dos dados

ANALISE DOS
DADOS

Fonte: Elaborado pela autora (2021).
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3.1 COLETA DE DADOS

3.1.1 Escolha da base de dados

Para Gingras (2016, p. 23) “a analise mais ou menos sofisticada das diversas
fontes na verdade depende apenas de sua disponibilidade sob a forma de banco de
dados.” A facilidade com que as bases de dados online se apresentam possibilitam
analises mais elaboradas, sendo possivel ser realizadas considerando a sua
disponibilidade.

Conforme Archambault et al. (2009, p. 1320) por mais de 40 anos, o Institute
for Scientific Information (IS1), agora parte da Thomson Reuters, foi responsavel por
produzir e cuidar das unicas bases de dados bibliograficas, a partir das quais podiam
compilar indicadores bibliométricos em grande escala, agora reagrupados sob a Web
of Science (WoS). Em 2004 ocorreu o aparecimento da base de dados Scopus, cuja
empresa responsavel € a Elsevier, na qual as publicagbes de pesquisas multiplicaram-
se até os dias atuais.

Por meio do estudo de Archambault et al. (2009, p. 1320) ao comparar a base
de dados WoS e Scopus, concluiu que ha “evidéncias de que os indicadores de
producao cientifica e citacbes em nivel de pais sao estaveis e amplamente
independentes do banco de dados” (traducdo nossa). Tal afirmacdo pode ser
comprovada através dos estudos Vera-Baceta, Thelwall e Kousha (2019); Aksnes e
Sivertsen (2019); Pech e Delgado (2020) ao comparar caracteristicas das bases de
dados Web of Science e Scopus, concluiram que as coberturas sédo praticamente as
mesmas.

Neste sentido, considerando que esta pesquisa se desenvolve baseada em
publicacdes em banco de dados, apds a realizacao de leituras para verificar quais os
critérios e motivacbes para escolher a banco de dados de apoio a este estudo,
selecionou-se a base de dados Scopus da Elsevier.

O acesso a base de dados Scopus deu-se via Rede Café da Universidade
Federal do Estado do Rio de Janeiro — UNIRIO pelo Portal de Periédico da
Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES), sendo

direcionado para a pagina inicial de pesquisa da base de dados Scopus.
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3.1.2 String de busca e definigdo do corpus de analise

A busca foi realizada no dia 07 de janeiro de 2021, na base de dados Scopus,
com os termos "MACHINE LEARNING" AND ("INTENSIVE CARE" OR "CRITICAL
CARE"), pesquisados dentro de titulos de artigos, resumos, palavras-chave (article
title, abstract, keywords). Ressalta-se que, anteriormente a esta data, foram
realizados testes piloto para adequacgao e validagao da string de busca.

As palavras MACHINE LEARNING e INTENSIVE CARE, foram previamente
consultadas e validadas no vocabulario controlado da area da Saude DeCS e MeSH,
como forma de verificar se tais palavras eram as adequadas para descrever o que se
pretendia pesquisar como objeto. Constatou-se a necessidade de inclusao da palavra-
chave CRITICAL CARE, termo também usado como sindnimo para cuidados
intensivos.

O resultado da busca na base Scopus retornou 886 documentos, sendo
expresso de forma detalhada as quantidades nos parénteses: Artigo (511); Artigo de
Conferéncia (193); Artigos de Revisdo (72); Editorial (51); Nota (23); Carta (18);
Revisdo de Conferéncia (8); Capitulo de livro (6); Artigo de Dados (2); Errata (1);
Pesquisa Curta (1). Verificando-se assim que as publica¢gdes advém de diversos tipos
de documentos.

Como critérios de refinamento do resultado, utilizou-se os filtros de busca
limitado apenas aos documentos do tipo artigo e artigos de revisdo considerando a
padronizag¢ao na estrutura de tais documentos. Quanto ao periodo, ficou limitado a ser
menor que 2021, ou seja, compreendeu de 2000 (ano do primeiro registro encontrado
na base de dados Scopus) até 2020, ponderando que a base do ano de 2021 ainda
esta em seu inicio. Em relacdo ao tipo de acesso e a area do estudo, nao houve
limitacdo ou exclusdo. Quanto a fase da publicacao foi considerada os documentos
em seu estado final e os artigos em processamento, considerando que em sua maioria
(22) sao do ano de 2020. Foi incluido todos os autores, fontes (periddicos), palavras-
chave, afiliagbes, patrocinadores de financiamento, pais/territério, tipo da fonte e
lingua, ou seja, para esses campos nao houve limitagdo ou exclusdo para estas
caracteristicas. Neste sentido, a string final da busca na Scopus ficou assim definida:
TITLE-ABS-KEY ("MACHINE LEARNING" AND ("INTENSIVE CARE" OR "CRITICAL
CARE")) AND PUBYEAR <2021 AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar") OR LIMIT-
TO (DOCTYPE, "re"))
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Retornando 568 artigos que serviram de corpus de analise para esta
pesquisa, sendo 497 artigos e 71 artigos de revisdo. A Figura 7 demonstra a

quantidade de documentos obtidos e a string de busca da Scopus.

Figura 7: Resultado da busca e string de busca obtidos através da base de dados Scopus.

(7

568 document results

TITLE-ABS-KEY ( "MACHINE LEARNING" AND ("INTENSIVE CARE" OR "CRITICAL CARE"))
AND PUBYEAR < 2021 AND (LIMIT- TO (DOCTYPE, "ar") OR LIMIT-TO (DOCTYPE , "re"))

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Em seguida, foi realizada a leitura do resumo para verificar se a selegao/busca
realizada era de fato inerente ao assunto. Apds tal verificagdo, foi realizada a
exportacdo dos 568 documentos em formato *.CSV, com todos os

campos/especificagdes de informacgao (Figura 8).

Figura 8: Tela de exportacdo em *.CSV dos documentos obtidos.
Export document settings @ X

'You have chosen to export 566 documents

Select your method of export

O M MENDELEY - Oextibns (O RIS Format @csv (OsBibTex () Plain Text
Reforks EndNote, Excel ASCIl in HTML
Reference Manager

What information do you want to export?

[m] citation information [m] Bibliographical information [H] Abstract & keywords [H] Funding details [H] Other information
[m] Author(s) [m] Affiliations [H] Abstract [H] Number [H] Tradenames &
[m] Author(s) ID [m] Serial identifiers (e.g. [m] Author keywords [m] Acronym manufacturers
[H] Document title ISSN) [H] Index keywords [H] sponsor [H] Accession numbers &
[H] Year [H] PubMed ID [H] Funding text chemicals
|i| EID |i| Publisher |i| Conference information
|i| Source title |i| Editor(s) |i| Include references
[W] volume, issue, pages [m] Language of original
[M] citation count document
[H] Source & document [M] Correspondence address
type [m] Abbreviated source title
[M] Publication Stage
[m] poI

E Open Access

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Portanto, constituiu o universo desta pesquisa os documentos disponiveis na

base de dados em que nas palavras-chave, titulo ou resumo constavam os termos
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relacionados a aprendizado de maquina e cuidados intensivos, definindo-se como
amostra os artigos ou artigos de revisdo publicados até o ano 2020, totalizando 568
documentos.

Baseado nos documentos obtidos (artigos), foi realizada uma pesquisa
bibliografica que objetivou evidenciar como a inteligéncia artificial / aprendizado de
aprendizado de maquina tem contribuido com a saude, em especial nos cuidados
intensivos, evidenciando as principais patologias em cuidados intensivos que o
aprendizado de maquina tenta resolver. Considerando o volume de documentos,
optou-se por adotar os artigos dos periddicos identificados como os mais (Grafico 5),

bem como os artigos mais recentes e adequados ao cerne desta pesquisa.
3.2 ANALISE DOS DADOS

Em relacdo a preparacdo do ambiente para analise dos dados, fez-se o
download e instalacdo do Software R (versdo 4.0.3 — Windows 32/64 bits). Em
seguida, download e instalacdo do RStudio (versdo 1.3.1093 — Windows). Apés a
instalagao de tais softwares, os mesmos foram iniciados, e para acessar a interface
web, proposto em linguagem R para servir de apoio na analise bibliométrica e
cientométrica, digitou-se os comandos no console do software RStudio:
library(bibliometrix), € em seguida, biblioshiny(), para que a interface web Biblioshiny
fosse acionada. Apés iniciado, o uso do Biblioshiny deu-se por meio do navegador
definido como padrao. O arquivo de dados salvo em *.CSV foi recuperado e carregado
para que os dados fossem analisados.

A analise dos dados e interpretacao dos resultados foram realizados a luz das
teorias que fundamentam a pesquisa de analise bibliométrica e cientométrica,
descritas no item 2.2, tendo como objeto 0 uso do aprendizado de maquina em
cuidados intensivos.

Visando a classificagao da atividade da producgao cientifica acerca do objeto,
com o auxilio da interface web Biblioshiny, foram gerados quadros, tabelas, graficos,
mapas, e com base nestes, analises e interpretacdes foram realizadas nos parametros
de comportamentos, analisados com o uso da estatistica descritiva. Ao considerar o
viés descritivo e exploratorio, buscou-se realizar analises que permitem aprender

diversos aspectos do objeto como campo cientifico.
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Para facilitar a compreensdo das dimensdes em analise, optou-se por
categorizar em fungcdo do propdsito pretendido. Os indicadores apresentam um
panorama descritivo, trazendo graficos, quadros, tabelas e classificagées, bem como
a representagao por meio de redes apresentando afinidades entre diversos construtos
acerca do objeto.

Esquematiza-se no Quadro 6, as categorias e indicadores contemplados por

esta pesquisa.

Quadro 6: Categorias e indicadores contemplados por esta pesquisa.

Colecdo de | - Principais informagdes sobre a cole¢cao dos dados recuperados
dados - Producéo cientifica anual
recuperados | - Grafico dos trés campos (autores, palavras-chaves e periddicos)
- Lei de Bradford e fontes mais relevantes
Fontes - Fontes mais citadas localmente
- Impacto (H-/ndex)
- Dindmica da Fonte
- Lei de Lotka e os autores mais relevantes
- Autores mais citados localmente
Autores - Produgao dos autores ao longo dos anos
- Impacto (H-/ndex)
- Pais do autor
Afiliacoes e | - Afiliacbes mais relevantes
paises - Pais dos autores
D - Documentos mais citados globalmente
ocumentos 1 D
- Média de citagcdes por documento ano
- Palavras mais frequentes (Palavras-chave do autor; Palavras-
chave Plus; Titulo; Resumo)
Palavras- | - Nuvem de palavras
Chave - TreeMap
- Dinamica de palavra
- Topicos de tendéncia
- Rede de Coocorréncia
Estrutura |- Mapa Tematico
Conceitual |- Evolugcao Tematica
- Analise Fatorial
Estrutura |- Rede de Cocitagao
Intelectual | - Historidgrafo
Estrutura |- Rede de Colaboracao
Social - Mapa do mundo de colaboragao

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Nas analises da estrutura conceitual, intelectual e social, nos mapas os
agrupamentos estao identificados por cores distintas € os nds estao representados
por retangulos, cuja dimensao (tamanho) refere-se ao numero de ocorréncias. Neste
sentido, quanto maior o tamanho, maior o numero de ocorréncia.

A Figura 9 contempla o desenho metodoldgico desta pesquisa.



Figura 9: Desenho metodoldgico da pesquisa.

Analise prévia sobre o tema e pesquisa bibliografica

T

Escolha da base de dados: Scopus

|
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LIMIT-TO (DOCTYPE, "re"))

limitado até 2020

Dia da pesquisa: 07 de janeiro de 2021

String de busca: TITLE-ABS-KEY ("MACHINE LEARNING" AND ("INTENSIVE CARE"
OR "CRITICAL CARE")) AND PUBYEAR <2021 AND (LIMIT-TO (DOCTYPE, "ar") OR

Filtros aplicados: Tipo do documento (artigos e artigos de revisdo) e ano

|

Resultados da busca: 568 documentos

|

Download dos dados em *.CSV

Visualizacéo no Biblioshiny e analise estatistica por categoria

}

Fontes
Autores
Afiliagcbes e paises
Documentos
Palavras- Chave

Colecéo de dados recuperados

1

Estrutura Conceitual
Estrutura Intelectual
Estrutura Social

Discusséo

!

Concluséao

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

COLETA DOS DADOS
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3.3 ASPECTOS ETICOS DA PESQUISA

Em relagdo as questdes éticas da pesquisa, considerou-se a Resolugdo N°
Resolugcado N° 510, de 7 de abril de 2016 do Conselho Nacional de Saude (2016) do

Ministério da Saude, na qual em seu artigo 1° regula:

Paragrafo Unico. N&o serdo registradas nem avaliadas pelo sistema
CEP/CONEP:

V - Pesquisa com bancos de dados, cujas informagdes sdo agregadas, sem
possibilidade de identificagao individual; e

VI - Pesquisa realizada exclusivamente com textos cientificos para revisao da
literatura cientifica;

Portanto, sendo este estudo dispensado de apreciacdo ética em pesquisa
pelo Conselho de Etica em Pesquisa (CEP).

Considerando que se apresentou de maneira detalhada sobre as etapas
percorridas para coleta e analise dos dados, bem como os aspectos éticos adotados

pela pesquisa, a seguir apresenta-se os resultados e discussao.



65

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apos a coleta dos dados, identificagcdo e estruturagdo dos mesmos,
procedimentos esses descritos no Capitulo 3, iniciou-se a fase de apresentagao dos
resultados e discussao. Este capitulo apresenta os resultados obtidos no decorrer
desta pesquisa a partir do corpus de analise sobre o uso do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos, cabendo neste momento analisa-los e interpreta-los. Assim,
recorreu-se ao referencial tedrico para o estabelecimento das categorias de analise e

dos relacionamentos entre os dados obtidos.
4.1 COLECAO DE DADOS RECUPERADOS

Ter uma viséo geral do corpus recuperado tem sua importancia ao obter um
panorama que pode ser visualizado e compreendido de maneira rapida. Os 568
documentos recuperados, e aqui analisados, encontram-se elencados por ordem
decrescente de ano no Apéndice A.

O Quadro 7 apresenta dados resumidos do resultado da busca na base de
dados Scopus. Verifica-se que o periodo recuperado pela busca compreende dos
anos 2000 até 2020. Foram encontrados 568 documentos, dentre os quais 497 sao
classificados como sendo do tipo artigos e 71 s&o artigos de revisdo. Tais documentos
estdo distribuidos em 250 fontes (periddicos). A média de citagbes por documento
ficou em 12,32. E a quantidade de referéncias mencionadas totalizou 22.456. Ao todo
foram especificadas 1.249 palavras-chave pelos autores, e as palavras-chave mais
encontradas dos documentos totalizaram 3.910.

Sobre os autores, a colegcado selecionada contempla 3.098 pesquisadores,
considerando que destes 11 documentos resultam de autoria Unica, sendo os outros
3.087 documentos com autorias multiplas, ficando perceptivel a colaboragao entre os
autores. A média de autores por documento ficou em 5,45. O indice de colaboragao

resultou em 5,54.

Quadro 7: Principais informagdes resumidas sobre a colegdo de documentos recuperados.

PRINCIPAIS INFORMAGOES SOBRE OS DADOS RECUPERADOS

Intervalo de tempo 2000 até 2020
Fontes (periddicos) 250
Documentos 568
Anos médios de publicagao 3,12
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Média de citagbes por documentos 12,32
Média de citagbes por ano por documento 2.519
Referéncias 22.456
TIPOS DE DOCUMENTOS
Artigo 497
Artigos de revisdo 71
CONTEUDO DO DOCUMENTO
Palavras-chave mais encontradas 3.910
Palavras-chave especificadas pelo autor 1.249
AUTORES
Autores 3.098
Apari¢des do autor 3.721
Autores de documentos de autoria unica 11
Autores de documentos de autoria multipla 3.087
COLABORAGAO DE AUTORES
Documentos de autoria unica 11
Documentos por Autor 0,183
Autores por Documento 5,45
Coautores por documentos 6,55
indice de Colaboracao 5,54

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Apresenta-se no Grafico 1, a visdo geral do crescimento de abordagem do
assunto distribuido por quantidade de artigos publicados por ano. Verifica-se que
houve crescimento no decorrer dos anos, tendo como inicio o registro de 04 artigos
no ano de 2000. Ao longo dos anos, o apice de produg¢ao ocorreu em 2020 com 223
artigos, representado 39,26% de todo o periodo analisado. Constata-se ao realizar a
leitura dos artigos dos anos de 2020 que tal explosdo de publicagdes buscou
investigar, principalmente, o uso do aprendizado de maquina em solugdes de amparo
ao paciente que necessitam de cuidados intensivos em relagdo a: identificacdo
antecipada de sepses, previsdo de mortalidade, COVID-19, cuidados intensivos
neonatais , triagem e admissao em UTlIs, resolugbes para previsibilidade de lesao
renal aguda, abordagens sobre Big Data com dados gerados pelas UTls, dentre

outros. E possivel identificar que as publicacdes se intensificaram desde 2018, o que
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corrobora para a importancia desta pesquisa e do contexto aqui abordado. O
detalhamento dos estudos encontra-se disponivel no Quadro 16.

Grafico 1: Evolugao da quantidade de produgéo cientifica na Scopus.
250

F 36

200
F 31
F 26
150
F 21

100 L 16

F 11

—_ L1
2000 2001 2002 2004 2006 2007 2008 2008 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

B Quantidade 4 3 1 2 1 3 1 4 s 6 9 11 13 17 3 B\ T8 127 23

——3%daquantidade 0,70 0,53 0,18 035 018 053 018 070 08 1,06 158 194 229 293 563 493 13,73 22,36 39,26

Fonte: Dados da pesquisa (2021).
O idioma predominante foi o inglés, presente em 560 publica¢des (98,60%),
seguido de 4 artigos (0,70%) disponiveis em espanhol e 4 artigos (0,70%) em alemé&o.
Em relagdo as areas de estudo dos documentos recuperados, obteve-se o
Grafico 2, no qual observa-se que area de Medicina € a que mais publica sobre o
assunto concentrando 425 documentos. Seguida de Ciéncia da Computagao com 125
documentos. Observou-se que ha artigos que foram enquadrados na base de dados
em mais de uma area de estudo, significando que o tema desperta interesse em varias

areas do conhecimento.

Grafico 2: Areas de estudos dos documentos recuperados.

Other (8.6%)

Immunology and ... (1.6%)

Materials Scien... (1.8%) ———_

Neuroscience (2.1%)
Agricultural an... (2.4%)

Multidisciplina... (3.5%

Health Professi... (4.3%)

)
— — Medicine (45.0%)

A

Computer Scienc... (13.2%)

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Engineering (8.7%) —

Biochemistry, G... (8.7%)
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No Grafico 3 é apresentado um grafico de trés campos. Este tipo de grafico
foi desenvolvido baseado no Diagrama de Sankey, o qual € uma representagao visual
da relagao entre trés variaveis, que possui um ponto de partida, um ponto central e
ponto de chegada. E considerado um tipo especifico de fluxograma em que a largura
das setas (ndo direcionais) € proporcional a quantidade do fluxo (ajustada a
quantidade de ocorréncia da categoria de analise) (FIRMINO, 2020). Por meio deste
tipo de grafico é possivel realizar analises e interpretacdes sobre diversos aspectos,
variaveis/metadados e quantidades, sendo possivel configura-lo conforme
necessidade. No Biblioshiny o grafico é interativo, destacando o fluxo sendo possivel
identificar e definir a quantidade de ocorréncias (1 a 50), sendo possivel também
definir 3 campos de analise (Autores; Afiliagdes; Paises; Palavras-chave; Palavras-
chave Plus; Titulos; Resumo; Origens; Referéncias; Fontes citadas). No Grafico 3 é
apresentado as 10 primeiras ocorréncias (de palavras-chave como ponto central)
interrelacionadas com os campos de analise de periddicos (lado esquerdo) e paises

(lado direito), sendo considerados os mais adequados para este momento de analise.

Graéfico 3: Grafico dos trés campos (dos 10 periédicos, palavras-chaves, paises).

machine learning

e=grtificialintelligence in medicine
e==aurnalof medicalinternet research
- citical Care medicine = ] electranic healthrecords
===journal of biomedicalinformatics. e
= critical care
====jaurnal of clinical- monitaring and eomplting
m—epypemedical informatics and decisionmaking
international joornal of medical informatics

critical care

-
Y
1

———teeejournal of biomedical and health infarmatics artificial intelligence

—|:| zepsis

| prediction

china D

united kingdom

— - - S canada ]

intensive care unit

intensive care . -
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T icu ) brazil 7]
I deepleamine france [

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Em relagao aos paises, verifica-se os paises que mais publicaram sobre o
tema foi os Estados Unidos, seguido de China e Reino Unido.
A seguir, apresenta-se os dados de maneira detalhada organizados por

categorias de analise.



69

4.2 ANALISE DAS FONTES

De acordo com Toledo e Skalinski Junior (2012, p. 255) as fontes “séo
produgdes humanas, portanto, nas suas mais diversas modalidades, sao registros das
relagdes entre os homens em um dado momento histoérico.”

Na visdo de Brito e Lima (2015) os periddicos s&o considerados fontes de
informacdo, os quais apresentam como caracteristicas a regularidade, a veracidade
dos textos, facilitando a leitura ao reunir varios textos e as apreciagbes de diversos
autores sobre determinado tema. A fungédo de um periddico cientifico é a divulgagéo
da informacéo cientifica para a comunidade, “constituindo férum privilegiado para
anunciar resultados, submeter a produg¢ao ao julgamento feito pelos pares e receber
contribuigdes” (BRITO; LIMA, 2015, p. 49).

Na classificacdo das fontes como categoria de analise, identificou-se os
periddicos mais relevantes com a aplicagcdo da Lei de Bradford, os mais citados
localmente, posicionou-os por meio do impacto (H-Index), e apresentou-se a dindmica
das fontes no decorrer dos anos.

Utilizou-se da Lei de Bradfort, que conforme ja explanado no referencial
tedrico no item 2.2.1.2, para medir a relevancia de periédicos em uma determinada
area por meio da produgdo do maior numero de artigos sobre determinado assunto,
formando assim um nucleo de periddicos, de maneira suposta que os identificados
possuem maior qualidade e/ou relevancia para a area (GUEDES; BORSCHIVER,
2005).

A visualizacado grafica da aplicacdo da Lei de Bradford sobre os dados da
pesquisa € apresentada no Grafico 4 e no Grafico 5, através dos quais permitiu-se
verificar a produtividade dos periddicos, encontrando o nucleo sobre o assunto aqui
abordado, ou seja, as fontes mais relevantes com base em seu numero de publicagdes
em um conjunto de periddicos, verificou-se que 13 peridodicos compdem o chamado
nucleo mais devotado quando se pesquisa sobre o uso do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos indexadas na base de dados Scopus, identificando as
principais fontes onde se pode buscar informagdes sobre o tema. Isso sugere que se
deve ponderar sobretudo em relacdo ao numero limitado de fontes a serem

atualizadas sobre este tema.
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Grafico 4: Aplicagao da Lei de Bradford
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Fonte: Elaborado pela autora (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).

O Quadro 8 consolida os dados e as informagdes que serviram de base para
a elaboracgao do Grafico 4. A dispersao é identificada a partir da definicao do nucleo
de periddicos que concentram sobre o tema, que é composto por poucos peridédicos

com numero consideravel de artigos de interesse.

Quadro 8: Consolidagdo dos dados aplicados Lei de Bradford.

N° de
Periodi i
Contagem | Contagem | N° de o erlo* cos Multipli | N° de QUantldade de
.. | N°de .. | artigo encontrado
de de Perid . o Zona |cador de | perid .
Periédicos | Artigos |dicos Artigos N _de Bradford | dicos efetivamente em
Artigos cada zona
1 21 1 21 21
1 20 2 20 41
1 16 3 16 57
Zona 1 183 efetivo
L 15 a 19 02 (Nucleo) ) 19 (esperado 189)
5 13 9 65 137
2 12 11 24 161
2 11 13 22 183
3 10 16 30 213
1 8 17 8 221
1 7 18 7 228 216 efetivo
4 6 22 24 252 (399 acumulado
Zona 2 5,23 68 efetivo)
1 o 23 o 257 (378 acumulado
6 4 29 24 281 esperado)
14 3 43 42 323
38 2 81 76 399
169 efetivo
169 1 250 169 568 Zona 3 2,48 169 (568 acumulado
efetivo e esperado)

Fonte: Elaborado pela autora (2021).
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Verifica-se no Quadro 8 a organizag&o pela aplicagao da Lei de Bradford, no
qual é possivel identificar os agrupamentos de artigos e periddicos por zonas. Foram
definidas 3 zonas, a partir das quais pode-se determinar a quantidade de artigos
esperado de 189,33 (568/3=189,33). Pode-se observar que a Zona 1, a qual é
considerada o nucleo, é a zona produtiva. As zonas 2 e 3, concentram mais periodicos,
caracterizando que o numero aumentou ao passo que a produtividade do peridédico
sobre o assunto diminui. Pode-se observar também que a quantidade de artigos
efetivamente encontrada em cada zona ficou proximo da quantidade esperada que
era de 189.

Ap0s a aplicagao da Lei de Bradford, obteve-se a identificacdo dos periédicos
mais relevantes baseado na quantidade de documentos publicados sobre o assunto,
ou seja, 0s que se encontravam na Zona 1 s&o os mais relevantes (devotados) sobre
aprendizado de maquina em cuidados intensivos, os quais sao apresentados no
Grafico 5.

Grafico 5: Os 13 periédicos mais relevantes sobre o assunto.

N2 de documentos
4] 5 10 15 20 25

PLOS ONE I 1
CRITICALCARE MEDICINE I 20
ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN MEDICINE I 15
JOURNAL OF BIOMEDICAL INFORMATICS I 15
BMC MEDICAL INFORMATICS AND DECISION MAKING I -
CRITICALCARE NN 13
IEEE JOURNAL OF BIOMEDICAL AND HEALTH... NN -

Fontes

INTERNATIONAL JOURNAL OF MEDICAL INFORMATICS I -
JOURNAL OF MEDICAL INTERNET RESEARCH I -
JOURNAL OF CLINICAL MONITORING AND COMPUTING I 12
PHYSIOLOGICAL MEASUREMENT I | 7
AMIA . ANNUAL SYMPOSIUM PROCEEDINGS. AMIA... I 11

IEEE ACCESS NN 11

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Foram identificadas 250 entradas de fontes (periddicos), e destes 13 séo os
mais relevantes. Verificou-se, através de calculos estatisticos realizados, que este
nucleo de periodicos concentrou 32,22% de toda a produgdo de artigos cientificos
recuperados. O peridédico Plos One concentrou 21 artigos, representando uma
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porcentagem de 3,70%, acompanhado de Critical Care Medicine, com 20 artigos, com
3,52%, e em seguida o periddico Artificial Intelligence In Medicine, com 16, e 2,82%.

O Grafico 5 apresentou as fontes mais citadas globalmente (citagbes globais),
isto significa dizer que do total de fontes (periddicos) citadas conta-se os selecionados
‘em todo o mundo.”

As fontes mais citadas localmente (baseado nas referéncias citadas no corpus
analisado — colegcdo de documentos), ou seja, neste caso trata-se da inclusdo de
citagcdes locais (sdo as citagdes recebidas por um artigo de referéncia "internamente
a sua colegéo).

No Quadro 9 é apresentado lista dos 10 periddicos com maiores quantidades
de citagcbes locais. Tal lista foi extraida com base na quantidade de referéncias
catalogas no corpus da pesquisa. Do total de referéncias (6.624 referéncias
localizadas na colegdo de documentos) mencionados nos documentos, verificou-se
que os artigos mais referenciados sdo os que advém do periddico Critical Care
Medicine que possui 1000 citagdes de referéncias, fato este que o pée como alusao

em termos de periddicos.

Quadro 9: Periddicos mais citados localmente (das listas de referéncias da colegdo de documentos).

Rank | Fontes Quant_idade de citgt’;ﬁ_es
em artigos por periédico
1 Critical Care Medicine 1000
2 |JAMA 393
3 | Intensive Care Medicine 380
4 | Critical Care 292
5 | New England Journal of Medicine 265
6 |Plos One 221
7 |Lancet 195
8 |Chest 180
9 | Resuscitation 159
10 |/IEEE Trans Biomed Eng 152

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

O indice H (H-Index) € um indicador de desempenho, que apresenta um
namero dindmico, e tem como finalidade indicar um balanceamento entre a
produtividade (produgéo cientifica) e impacto de citagdo (contagem de citagdes) de
publicagdes, neste caso dos periddicos (SCIMAGO, 2016). O indice H € um numero
dindmico haja vista que ao longo dos anos o peridédico pode continuar recebendo
citagdes nos seus artigos. O Quadro 10 indica, por exemplo, que o periddico Critical
Care Medicine apresenta indice h de 12, significa que, no conjunto de dados, 12
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artigos foram citados pelo menos 12 vezes cada um. ldentificando assim, a
produtividade e a relevancia do trabalho de um determinado periddico

individualmente.

Quadro 10: Impacto (H-Index) dos 10 periddicos.

Rank | Fonte H-index
1 | Critical Care Medicine 12

Artificial Intelligence in Medicine
Journal of Biomedical Informatics
Physiological Measurement
Plos One
International Journal of Medical Informatics
Critical Care
Journal of Clinical Monitoring and Computing
Computers in Biology and Medicine

BMC Medical Informatics and Decision Making
Fonte: Dados da pesquisa (2021).
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O Gréfico 6, da dinamica da fonte, apresenta a evolugao/crescimento de 2000
a 2020 das publicagbes dos dez principais periddicos, sendo visualizados os

quantitativos de ocorréncias por ano (6A) e por acumulado (6B).

Grafico 6: Dindmica da evolucao de documentos por periédicos por ano (6A) e por acumulado (6B).
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
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Apos identificado as classificagbes para a categoria de andlise das fontes

(periédicos), analisou-se a categoria de analise dos autores (pesquisadores).

4.3 ANALISE DOS AUTORES

Conforme item 2.2.1.2 que descreve sobre a Lei de Lotka, verifica-se que o

numero de artigos publicados por autor aumenta a medida que a produgéo dos autores

com mais publicacdes se torna menos frequente. Por meio da aplicacao da Lei de

Lotka foi possivel obter a classificagdo dos autores mais produtivos sobre o assunto.

No corpus desta pesquisa foram encontrados 3.098 autores que abordaram sobre

aprendizado de maquina em cuidados intensivos. Em meio a estes, 11 autores de

documentos de autoria Unica e 3.087 autores de artigos de autoria multipla. O Quadro

11 apresenta os resultados da produtividade por autor (observado e esperado).

Quadro 11: Relag&o da frequéncia do numero de documentos produzidos por numero de autores.

N° de N° de
N° de autores autores | % observado| % esperado
documentos
esperados
1 2713 2697 87,57% 83,17%
2 269 248 8,68% 7,66%
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3 57 110 1,84% 3,40%
4 29 62 0,94% 1,91%
5 16 40 0,52% 1,22%
6 5 28 0,16% 0,85%
7 3 20 0,10% 0,62%
8 3 16 0,10% 0,48%
9 2 12 0,06% 0,38%
10 1 10 0,03% 0,31%
Total 3.098 3.243 100% 100,00%

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Conforme o Quadro 11, esperava-se que 2.697 autores publicassem 1 artigo.

Esperava-se que 248 autores publicassem 2 artigos, e foi identificado que 269

publicaram, estando acima do que era esperado de acordo com a Lei de Lotka.

Esperava-se que 110 autores publicassem 3 artigos, mas apenas 57 autores

realizaram a publicacdo de 3 documentos. Para os autores mais produtivos pela

quantidade de documentos, pela Lei de Lotka esperava-se que aproximadamente 10

autores publicassem 10 artigos, no entanto apenas 1 autor chegou a publicar 10

artigos, sendo verificado divergéncias em relagdo as quantidades observadas e

esperadas.

O Gréfico 7, baseado nos dados do Quadro 11, apresenta aplicagcao da Lei de

Lotka, obteve-se a produtividade do autor.
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Grafico 7: Produtividade do autor pela Lei de Lotka.
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Fonte: Elaborado pela autora (2021).
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Aplicando-se a Lei do Elitismo de Price, de um total de 3.098 autores
detectados, a raiz quadrada identifica a elite de autores, e para ser confirmada
necessita-se verificar se a produgcéo deles compreende em torno de 50%. A raiz
quadrada de 3.098 resulta em 56 autores mais produtivos, identificados no Quadro
12. Verifica-se que autor que mais produziu foi CLERMONT G com 10 artigos,
concentrando 1,76% da producdo total. Analisou-se também que a produgdo dos
autores, que produziram pelo menos 4 artigos, concentra 50,53% do total de artigos

produzidos no periodo analisado que compreende de 2000 até 2020.

Quadro 12: Autores mais produtivos.

Autores Artigos | Porcentagem % 29 | VISWESWARAN S 5 0,88%
1| CLERMONT G 10 1,76% 30 | ZHANG z 5 0,88%
2|DASR 9 1,58% 31 |AGARWAL S 4 0,70%
3| MEYFROIDT G 9 1,58% 32 | BARTON C 4 0,70%
4 | CELI LA 8 1,41% 33 | CAMARGO CA 4 0,70%
5| CLIFFORD GD 8 1,41% 34 | CAREY KA 4 0,70%
6|JR 8 1,41% 35| CHAWC 4 0,70%
7|LIQ 7 1,23% 36 |CHEN L 4 0,70%
8|LIX 7 1,23% 37 |CHENY 4 0,70%
9|LIY 7 1,23% 38 | CLAASSEN J 4 0,70%
10 | CALVERT J 6 1,06% 39 | CLIFTON DA 4 0,70%
11| PARK S 6 1,06% 40 |DE TURCK F 4 0,70%
12 | PINSKY MR 6 1,06% 41 |DHAENE T 4 0,70%
13 | PIRRACCHIO R 6 1,06% 42 |IDING Y 4 0,70%
14 |WANG Y 6 1,06% 43 | EDELSON DP 4 0,70%
15 | CHURPEK MM 5 0,88% 44 | GREEN-SAXENA A 4 0,70%
16 | COOPER GF 5 0,88% 45 | HASEGAWA K 4 0,70%
17 |DECRUYENAERE| 5 0,88% 46 | HAUSKRECHT M 4 0,70%
18 | DUBRAWSKI A 5 0,88% 47 | HOFFMAN J 4 0,70%
19 |ERCOLE A 5 0,88% 48 | HRAVNAK M 4 0,70%
20 |GUIZA F 5 0,88% 49 | JOHNSON AEW 4 0,70%
21 |HOCHHEISER H 5 0,88% 50 | KING AJ 4 0,70%
22 |LIUY 5 0,88% 51|LEE S 4 0,70%
23|LUOY 5 0,88% 52 | LIGHTBODY G 4 0,70%
24 | MEGJHANI M 5 0,88% 53 | MARK RG 4 0,70%
25 | NAJARIAN K 5 0,88% 54 | ONGENAE F 4 0,70%
26 |[NEMATI S 5 0,88% 55 | PELLEGRINI E 4 0,70%
27 | SANCHEZ-PINTOL 5 0,88% 56 | SALINAS J 4 0,70%
28 |VAN DEN BERGHE 5 0,88% Total ‘ 287 50,53%

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Os autores mais citados localmente, ou seja, dentre a colegdo de

documentos os autores que mais foram mencionados foram: Mark R G com 178
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citagbes distribuidos em seus 4 artigos publicados; Clifford G D com 177 citagdes
disseminados em 8 artigos; e Vincent J L com 120 citagdes.

Quadro 13: Autores mais citados localmente.

Autores Citagoes

1 |MARKR G 178
2 |CLIFFORD G D 177
3 |VINCENTJ L 120
4 |CELILA 116
5 | GHASSEMI M 113
6 |POLLARD T J 113
7 | ZIMMERMAN J E 105
8 |[JOHNSONAEW 91
9 |[KNAUS W A 91
10 | LEMESHOW S 88
11| NEMATI S 87
12 | SHEN L 87
13 | BREIMAN L 84
14 | CHURPEK M M 84
15|ANGUS D C 83
16 | WANG Y 83
17 |BENGIO Y 81
18 | JOHNSON A E 80
19 | DOI 79
20 | FENG M 79

Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Para contextualizar e complementar as informacdes contidas nos Quadros
12 e 13, no Grafico 8 apresenta-se a quantidade de publicacbes por ano e a
quantidade de citagdes por artigo. O grafico de bolhas foi utilizado com a finalidade de
identificar as varias dimensdes de analise. Neste sentido, o tamanho da bolha é eficaz
para indicar valores caracteristicos e comparacdes em analise. Quanto maior a bolha
maior € a quantidade de publicagdes pelo autor (eixo y) no ano (eixo x). Da mesma
forma, quanto mais escura a bolha, maior o numero de citagées. Observa-se que nao
€ sempre que a publicacdo mais citada € a mais relevante. No entanto, por ter sido a
mais mencionada evidencia que a publicacdo aderiu como referéncia de varias outras
pesquisas, sendo considerada significante para referéncia sobre o assunto.

O artigo mais citado foi o de Churpek MM (produziu 04 artigos em 2018) com
média de citacdo de 37,5 citagdes por ano. Seguidos dos artigos de Clifford G D
(produziu 3 artigos em 2012) e Li Q (produziu 3 artigos em 2012) com média de 34,01
citacdes por ano.
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Os 04 artigos produzidos por Churpek MM em 2018 versaram sobre o uso
de modelos de predigdo em aprendizado de maquina, sendo um deles baseado em
dados de registro eletrénico de saude, outro baseado em ligagdes da equipe de
resposta rapida, outro artigo versou sobre o desenvolvimento para prever lesio renal
aguda, em outro artigo deste autor abordou sobre Big Data e Ciéncia de Dados em
cuidados intensivos.

Em 2012, 3 artigos foram escritos em parceria de Clifford G D e Li Q, e foram
voltados para a analise da qualidade dos sinais, utilizando-se o aprendizado de
maquina visando a reduc¢ao de alarmes falsos em UTIs.

Analisando ainda o Grafico 8, verifica-se que o autor JR foi o que mais
produziu no ano de 2020, no entanto nao obteve tantas citagdes, situagao esta que se
caracteriza pelo curto periodo de tempo nao suficiente para evidenciar a citacéo de

artigos por outros autores.
Gréfico 8: Produgao dos autores ao longo do tempo.

CLERMONT G- L

DAS R- . [ ]
MEYFROIDT G-
CELI LA- o =
CLIFFORD GD- O ® Q
IR- ®
L1Q- @
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1
_g CALVERT - > ®
5 PARK S- S
PINSKY MR-
PIRRACCHIO R- °®
WANG Y-
CHURPEK MM- o

COOPER GF-
DECRUYENAERE J-
DUBRAWSKI A-
ERCOLE A- L
GAWIZA F-
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Conforme ja mencionado, o H-index é um indicador que também serve para
aferir o impacto dos autores. Os pontos atribuidos a este indicador mensuram a
producao cientifica individual de cada pesquisador, relacionando artigos e citagdes.

Neste sentido, quanto maior a pontuacdo do H-index, mais expressivo é o impacto do
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autor (SCIMAGO, 2016). O Quadro 14 apresenta os 20 primeiros autores com maior

impacto pelo H-index.
Quadro 14: H-index Impacto do autor.

Autor H-Index

CLIFFORD GD 8

MEYFROIDT G

LIQ

CLERMONT G

DAS R

CELI LA

JR

WANG Y

CHURPEK MM

GUuIZAF

VAN DEN BERGHE G

CALVERT J

PINSKY MR

PIRRACCHIO R

15 | DECRUYENAERE J

16 | ERCOLE A

17 |LIUY

18 | NAJARIAN K

19 | NEMATI S

20 | CAREY KA 4
Fonte: Dados da pesquisa (2021).
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A seguir sera analisada a categoria de analise das afiliagdes e paises.
4.4 ANALISE DAS AFILIACOES E PAISES

Para identificar as instituicoes (afiliagdes) mais relevantes que abordam sobre
o tema em questao, utilizou-se da contagem da quantidade de artigos publicados.
Observa-se no Quadro 15 que de um total de 883 ocorréncias de instituicdes, destaca-

se as 20 primeiras. Foi aplicado o filtro de desambiguacao de nome de afiliagao.

Quadro 15: Afiliagbes mais relevantes.

Afiliagoes Artigos
1 | Columbia University 63
2 | University of Pennsylvania 54
3 | University of California 48
4 | Harvard Medical School 47
5 | University of Michigan 47
6 | University of Pittsburgh 45
7 | University of Florida 30
8 | University of Oxford 29
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9 | University College Cork 25
10 | Stanford University 21
11 | Stanford University School of Medicine 20
12 | University of Cambridge 18
13 | Johns Hopkins University 17
14 | Massachusetts Institute of Technology 17
15 | Seoul National University College of Medicine 17
16 | University of California San Francisco 17
17 | University of Copenhagen 17
18 | McMaster University 16
19 | University College London 16
20 | Carnegie Mellon University 15

Fonte: Dado

s da pesquisa (2021).

Por meio do Grafico 9 foi possivel identificar a relagdo das principais

instituicbes financiadoras por nume

ro de documentos. Observou-se que sao

renomadas instituicbes de pesquisa, sendo em sua maioria localizada no Estados

Unidos, o que o consolida como o pais que mais pesquisa sobre o assunto aqui

abordado.

Grafico 9: Documentos por patrocinador de financiamento.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

O Grafico 10 apresenta a rel

acao de paises por numero de documentos

publicados, adotando o Multiple Country Publications (MCP) que indica, para cada
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pais, o numero de documentos em que ha pelo menos um coautor de um pais
diferente, medindo a colaboragao internacional, representando a colaboragdo com
autores de outros paises e o Single Country Publications (SCP) que € a identificagéo
de coautores do mesmo pais, representando colaboragédo com autores do mesmo
pais. De um total de 40 paises, segue a informagéo dos 20 primeiros. Verifica-se que
o Estados Unidos se encontra grande parte dos autores, seguido de China e Reino
Unido. A quantidade de pesquisadores no grafico demostra a colaboragao intra-pais

e entre paises.

Grafico 10: Pais correspondente do autor.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

No tépico a seguir sera abordado indicadores relacionados aos documentos.
4.5 ANALISE DOS DOCUMENTOS

Na Tabela 5, os 20 documentos mais citados globalmente dentre os 568
documentos recuperados, considerados os mais relevantes pela comunidade. A base
de dados Scopus fornece uma visualizagdo do H-index dos artigos do periodo de 2011
a 2020. Observa-se na Tabela 6 que os artigos permanecem os mesmos em ambas

as classificacdes.



Tabela 5: Os 20 documentos mais citados.
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Autor Titulo Ano Fonte T_o tal~de
Citagoes
TEMKO A; THOMAS E;  Detecgao de ataque neonatal Clinical
1 MARNANE W; LIGHTBODY baseada em EEG com 2011 Neurophvsiolo 197
G; BOYLAN G maquinas vetoriais de suporte phy 9y
NEMATI S; HOLDER A; Um modelo de aprendizagem
2 RAZMI F; STANLEY MD; da maquina interpretavel para 2018 Critical Care 145
CLIFFORD GD; BUCHMAN a previsao precisa de Sepsis Medicine
TG na UTI
indices de qualidade de sinal
3 CLIFFORD GD; BEHAR J; e fusdo de dados para 2012 Physiological 136
LI Q; REZEK | determinar a aceitabilidade Measurement
clinica de eletrocardiogramas
Temporizador dindmico e
4 LI Q: CLIFFORD GD aprendiz_ag%m da méquina 2012 Physiological 131
para avaliagdo da qualidade Measurement
do sinal de sinais pulsaveis
PIRRACCHIO R; PETERSEp ' redi¢ao de mortalidade em
ML: CARONE M: RIGON MF unidades delterapla mtenswa The ITancet
5 CHEVRET S: VAN DER LAA com o algoritmo do aprendiz 2015 Resplrgtory 117
MJ super UTI (SICULA): um Medicine
estudo de base populacional
JOHNSON AEW; Aprendizagem da maquina e
6 GHASSEMI MM; NEMATI suporte a deciséo no cuidado 2016 Proceedings of 116
S; NIEHAUS KE; CLIFTON o the IEEE
D; CLIFFORD GD critico
SCICLUNA BP; VAN
VUGHT LA; ZWINDERMAN
AH; WIEWEL MA; Classificagao de pacientes
DAVENPORT EE; com Sepsis de acordo com The Lancet
7 BURNHAM KL; endotipo gendmico de 2017 Respiratory 108
NA“RNBERG P; SCHULTZ sangue: um estudo de coorte Medicine
MJ; HORN J; CREMER OL; prospectivo
BONTEN MJ; HINDS CJ;
WONG HR; KNIGHT JC
SARIA S; RAJANI AK: f’il_; ig‘lfggiagrggorf:z‘:ﬁ; Science
8 GOULD J; KOLLER D; mais gravidade de doenca em 2010  Translational 107
PENN AA N Medicine
bebés prematuros
Modelos profundos Amia ... A_nnual
9 CHE Z PURUSHOTHAM S; interpretaveis para previsdao 2016 symposium 102
KHEMANI R; LIU Y pd para p proceedings.
e resultados UTI . .
Amia symposium
Algoritmo de aprendizagem da
HATIB F; JIAN Z; BUDDI S; maquina para prever
LEE C; SETTELS J; hipotensao com base na .
10 SIBERT K; RINEHART J; andlise da forma de onda da 2018 Anesthesiology 62
CANNESSON M pressao arterial de alta
fidelidade
PREVEDELLO L ERDAL (00t e dos e
11 BS; RYU JL; LITTLE KJ; sistema de notificagdo online 2017 Radiology 88
DEMIRER M; QIAN S; VO g
WHITE RD usando |nte_I|genC|a artificial na
imagem
A EICU collaborative research
POLLARD TJ; JOHNSON database, uma base de dados
12 AEW; RAFFA JD; CELI LA; multi-central livremente 2018 Scientific Data 86

MARK RG; BADAWI O

disponivel para pesquisa em
cuidados criticos
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SUTHERLAND A; THOMAS
M; BRANDON RA,;
BRANDON RB; LIPMAN J;

Desenvolvimento e validagao
de um novo teste de

13 TANG B; MCLEAN A; diagnostico em biomarcador 2011 Critical Care 84
PASCOE R; PRICE G; molecular para a deteccao
NGUYEN T; STONE G; precoce de Sepsis
VENTER D
PEROTTE A; PIVOVAROV o . Journal of the
] ) Atribuigdo do cédigo de American
14 NATARAJAN K; diagnostico: modelose 2014 Medical 81
WEISKOPF N, WOOD F; mégtricas dé avaliagao Informatics
ELHADAD N ¢ at
Association
MAQ Q; JAY M; HOFFMAN Validagao multicentro de um
JL; CALVERT J; BARTON al oritmg de lrJeviséo de Sg Si:
15 C; SHIMABUKURO D; gsando a erf)as dados de sizai 2018 Bmj Open 79
SHIEH L; CHETTIPALLY U; ) vital nc?de artamento de a
FLETCHER G; KEREM Y emergéncia pUTI eral e UTI
ZHOU Y; DAS R gencia, U119
CALVERT JS; PRICE DA;
CHETTIPALLY UK; Uma abordagem Computers in
16 BARTON CW; FELDMAN computacional para a 2016 Biology and 79
MD; HOFFMAN JL; JAY M; detecgdo de Sepsis precoce Medicine
DAS R
Qualidade de sinal e fusdo de
17 LI Q: CLIFFORD GD dados para redu_gao de 2012 Journal .of 74
alarme falso na unidade de Electrocardiology
terapia intensiva
Analise Bayesian, Analise de Current Opinion
18 LUCAS P Padrao e Mineragao de Dados 2004 nt 2p 74
. , in Critical Care
em cuidados de saude
AANI S; OZDAS A; ALIFERIS  Suporte a decisao médica Journal of the
C;VAROL HA; CHEN Q; usando a aprendizagem da American
19 CARNEVALER; CHENY; maquina para a detecgao 2014 Medical 71
ROMANO-KEELER J; NIAN precoce de Sepsis neonatal Informatics
H; WEITKAMP J-H de inicio tardio Association
TEMKO A; THOMAS E; Avaliagdo de desempenho Clinical
20 MARNANE W; LIGHTBODY para detectores de conversao 2011 Neuroohvsiolo 69
G; BOYLAN GB neonatal baseados em EEG phy 9y
Fonte: Dados da pesquisa (2021).
Tabela 6: Index H dos artigos de 2011 a 2020.
Documents Citations <2011 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 Subtotal >2020 Total
Total 188 64 115 129 182 198 296 376 710 1437 2652 6159 549 6896
1 EEG-based necnatal seizure detection with Support Vector Mac. 201 10 20 12 22 18 2 23 23 18 22 189 2 191
2 Anlnterpretable Machine Learning Model for Accurate Predict... 2018 5 63 63 131 14 145
3 Signal quality indices and data fusion for determining clini. 2012 1 4 15 il 18 16 30 15 18 128 3
4 Dynamic time warping and machine learning for signal quality. 2012 5 5 7 4 22 17 19 18 20 127 1 128
5  Mortality prediction in intensive care units with the Super .. 2015 3 9 10 23 30 32 107 8 15
6  Machine Learning and Decision Support in Critical Care 2016 5 il N 26 37 110 2 12
7  Classification of patients with sepsis according to blood ge... 2017 2 19 39 37 97 5 102
8 Interpretable Deep Models for ICU Qutcome Prediction 2016 3 22 32 34 N 9 100
9  Integration of early physiclogical responses predicts later ... 2010 1 12 5 10 10 10 il 18 8 il 96 1 97
10 Machine-learning Algerithm to Predict Hypotension Based on H 2018 2 3 51 84 8 92

Fonte: Dados da pesquisa (2021).
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4.6 ANALISE DAS PALAVRAS-CHAVE

Palavra-chave é o termo simples ou compostos que sintetiza do que se trata
um documento (artigo/conteudo), e constitui-se como importante indicador de
conteudo, sendo possivel identificar principais temas abordados, bem como indica
tendéncias de pesquisa. Dos 568 documentos foram extraidas 1.249 palavras-chave
definidas pelos autores.

A visualizagdo destas ocorréncias confirma a alta aderéncia do corpus
recuperado, o que também valida a utilizagdo no processo de busca. Baseado no
levantamento de palavras-chave, organizou-se a nuvem de palavras (Figuras 10A,
10B, 10C e 10D), apresentando-se as 50 palavras-chave /palavras com maior
ocorréncia.

Figura 10: Nuvem por palavra-chave do autor (10A); Nuvem por palavra-chave plus (10B); Nuvem por
palavra em titulos (10C); Nuvem por palavra em resumos (10D).
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

A Figura 11 apresenta a visualizagao freemap, o qual é uma outra forma de
visualizar as 25 palavras-chave mais frequentes definidas pelos autores. Treemap
(Mapa de Arvore) é considerado um diagrama hierarquico que se utiliza retangulos
proporcionais para carregar valores numéricos (pontuagao por ocorréncia) para cada
ramificacdo, quanto maior a area da palavra maior pontuacao ela obteve dentro da
andlise em relagdo a quantidade de ocorréncias dela. Quanto menor a area da
palavra, menos pontuagao a palavra teve dentro da quantidade de palavras-chaves
encontradas na cole¢ao de documentos.

No Grafico 11 foi possivel visualizar o crescimento da ocorréncia das 10
palavras-chaves mais frequentes definidas pelo autor. Observou-se que houve um

crescimento exponencial do uso do termo machine learning desde o ano de 2016.
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Figura 11: Treemap das palavras-chaves definidas pelos autores.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
Observa-se que os Graficos 11 e 12 sdo complementares ao entendimento da
dinamica da tendéncia de pesquisas por palavras-chave.

Grafico 11: Dindmica das 10 palavras-chave mais frequentes ao longo dos anos.

80-

MACHINE LEARNING

@
S

Annual occurrences (loess smoothing)
™
5

[
S

2000 2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020

Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).



87

O Gréfico 12 apresenta a tendéncia de topicos abordados ao longo dos anos.
Em 2018, o uso de machine learning e em 2019 a especificagdo mais detalhada como
prediction e deep learning, as quais sa&o subclassificagbes de aprendizado de
maquina, inferindo que os artigos estdo sendo mais especificos em relagdo a quais

algoritmos utilizar.

Grafico 12: Tendéncia de tépicos ao longo dos anos.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).
No topico a seguir sera apresentado a analise da estrutura conceitual.
4.7 ANALISE DA ESTRUTURA CONCEITUAL

A estrutura conceitual é frequentemente usada para entender os tépicos
abordados pelos estudiosos (a chamada frente de pesquisa) e identificar quais sao os
assuntos mais importantes e os mais recentes (ARIA; CUCCURULLO, 2021b).
Analise da estrutura conceitual compreende a visualizagao da Rede de Coocorréncia,
Mapa Tematico, Evolugdo Tematica e Analise Fatorial.

Redes de coocorréncia mostram a estrutura conceitual, as quais revelam

ligagcdes entre conceitos por meio de coocorréncia de palavras-chave do autor.
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Também podem ser criadas redes baseadas nas palavras-chave plus, palavras do
titulo e palavras do resumo.

A Figura 12 representa a rede de coocorréncia de palavras-chave definidas
pelo autor na qual foi possivel identificar 6 agrupamentos (clusters). A elaboragéao do
grafico foi baseada nas seguintes opgdes de plotagem: normalizagao por Associagéo
(as semelhancas do vértice sdo normalizadas usando a forca de associagao),
utilizando n = 50 (50 principais referéncias citadas), o tamanho dos vértices é

proporcional ao seu grau, todos os outros argumentos assumiram os valores padréo.

Figura 12: Rede de coocorréncia de palavras-chave definidas pelo autor.
m:i—;_un—z'

supervised machine leaming

Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
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Na analise das palavras-chave por meio do mapa tematico, verifica-se que a
centralidade e a densidade podem ser usadas na classificacdo dos temas e no
mapeamento em um plano bidimensional, sendo analisado de acordo com o
quadrante em que estao inseridos: (1) quadrante superior direito: temas motores; (2)
quadrante inferior direito: temas basicos; (3) quadrante inferior esquerdo: temas
emergentes ou em declinio; (4) quadrante superior esquerdo: temas muito
especializados / de nicho (ARIA; CUCCURULLO, 2021b).

Para a elaboragao da Figura 13 foi definido como parametros: 250 como
numero de palavra, frequéncia minima de 5 (por mil documentos), 1 rétulo (para cada
cluster), todos os outros argumentos assumiram os valores padrao. Os agrupamentos

sao caracterizados por dois parametros: densidade e centralidade.

Figura 13: Mapa tematico de palavras-chave definidas pelo autor.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
A evolugdo tematica pode ser visualizada na Figura 14, no qual todos

argumentos assumiram os valores padrao oferecido pela ferramenta de analise.
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Figura 14: Evolucao tematica.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

Andlise de Correspondéncia Multipla (MCA) é uma técnica exploratéria para
a analise grafica e numérica de dados por categorias multivariadas, realizando uma
analise de homogeneidade de uma matriz de indicador para obter uma representagao
euclidiana de baixa dimenséo dos dados originais. Os resultados sao analisados com
base nas posi¢des relativas dos pontos e sua distribuicdo ao longo das dimensodes
(ARIA; CUCCURULLO, 2021b).

A Figura 15 apresenta o mapa de analise fatorial de palavras-chave, usando
uma abordagem de escala multidimensional entre as principais 50 palavras-chave e
um minimo de 5 documentos. O agrupamento direito (azul) € uma combinagao de 04
palavras-chave relacionadas a pesquisas voltadas para a reducao de falsos alarmes.
O agrupamento esquerdo (vermelho) composto por 26 palavras que fazem parte do
agrupamento geral, estdo principalmente relacionadas a pesquisas de aprendizado
de maquina em cuidados intensivos. Destaca-se a ponta superior do cluster vermelho,
por meio do qual pode-se observar que ja ocorrem o termos relacionados a SARS-
COV-2 e COVID-19, representando tendéncias de pesquisa.

A Figura 16 apresenta o dendrograma, o qual € um diagrama hierarquico que
expde os grupos formados por agrupamento de observagdes em cada nivel e em suas

similaridades em termos de palavras-chave.
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Andlise fatorial pelo método MCA.

Figura 15

Conceptual Structure Map - method: MCA
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4.8 ANALISE DA ESTRUTURA INTELECTUAL

A estrutura intelectual se aplica aos documentos (artigos), aos autores e as
fontes compreendendo a rede de cocitagao e historiografia. A cocitagdo € o ponto
focal de analise. De acordo com Oliveira e Gracio (2018, p. 59) entende-se por
cocitagao “como a frequéncia com que dois documentos citados estdo juntos em um
artigo. A forca da cocitagdo entre dois autores citados pode ser facilmente
determinada a partir do numero de vezes que os autores foram citados juntos.” Neste
tipo de analise tem-se como evidéncia a estrutura do conhecimento percebida pelos
pesquisadores da area, sendo considerado a visao intelectual do corpus pesquisado.

A Figura 17 apresenta a rede de cocitagdo que envolve o assunto de

aprendizado de maquina em cuidados intensivos.
F

igura 17: Rede de cocitagao.

Fonte: Dados da pesquisa (2021).
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A Figura 17 representa a rede de cocitagdes de autores, ou seja, autores que
citam uns aos outros, tendo alguns autores como principais destacados na imagem
da rede. Verificou-se a separagao de quatro agrupamentos, separados por cor, sendo
que em cada agrupamento os principais autores estao indicados com tamanho de letra
maior.

A Figura 18 demostra a rede historica de citagbes, que mapeia no tempo a
origem de artigos mais citados recentes. As linhas que ligam os artigos, representam
as conexdes deles, os artigos que seguiram a mesmas linhas de antecessores. E uma
maneira de identificar de maneira rapida os artigos mais significativos sobre o assunto

pesquisado e realizar o rastreamento de seu desenvolvimento histérico no tempo.
Figura 18: Historiégrafo.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021).

4.9 ANALISE DA ESTRUTURA SOCIAL

A analise da estrutura social visa identificar as estruturas formais do dominio
de determinado assunto, identificando a chamada divisdo social, ou seja, as
comunidades que se criaram ao pesquisarem sobre o assunto, relacionando-as com
0 conhecimento em uma dimensao sociologica (GHENO, 2017).

As redes de colaboracdo visam demonstrar a interacao de como os autores,

as afiliacdes/instituicdes e paises se relacionam com outros em um campo especifico
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de pesquisa, possibilitando revelar os autores, instituicdes e paises com regularidade
de pesquisa. As Figura 19, 20 e 21 apresentam, respectivamente, a rede de
colaboracdo dos autores, instituicbes e paises analisados no corpus do tema

abordado.

Figura 19: Rede de colaboracao de autores.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
Observa-se na Figura 19 que ha 6 grupos de pesquisadores que se destacam
com 3 ou mais nos (autores). Isto significa que ha poucos grupos consolidados de

pesquisa sobre aprendizado de maquina em cuidados intensivos.



Figura 20: Rede de colaboragao de instituicbes.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).

Figura 21: Rede de colaboragao de paises.

Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
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Na Figura 22 visualiza-se o mapa mundial de colaboracéo. Verifica-se que os
Estados Unidos € o n6 central das colaboragdes.

Figura 22: Mapa mundial de colaboragéo.
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Fonte: Dados da pesquisa (2021). (Suporta zoom de alta qualidade).
A seguir, discute-se os resultados obtidos.

4.10 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A recuperacgao e analise dos 568 documentos da base de dados Scopus sobre
aprendizado de maquina em cuidados intensivos revelou informag¢des importantes
sobre a aplicacdo desta tematica que estd em constante crescimento e é de
fundamental relevancia para a manutencéo da saude, servindo no apoio a tomada de
decisao dos profissionais da saude.

Verificou-se que a consolidagao dos dados no Quadro 7 possibilitou a visao e
rapida compreensao sobre a colegcédo de dados.

Conforme Grafico 1, houve um crescimento das publicagdes sobre o tema,
significando que é um tema em ascensao, bem como se pode verificar na analise da
categoria de palavras-chave. O idioma predominante é o inglés, e os artigos sao
publicados principalmente em periddicos da area de Medicina, seguido de Ciéncia da
Computacgado. Em relagdo ao crescimento das publicagées sobre o assunto, Mathur e

Burns (2019) em pesquisa de levantamento sobre aplicagdes de inteligéncia artificial
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em cuidados intensivos, apontaram que o interesse da comunidade cientifica cresceu
nesta area, sendo evidenciada pelo fato de que o numero de publicagcbes evoluiu em
um ritmo constante desde o ano de 2000 e triplicou nos ultimos anos.

Em relacao as fontes, a dispersao é identificada a partir da definicao do nucleo
de periddicos que concentram sobre o tema, que é composto por poucos peridédicos
com numero consideravel de artigos de interesse. Por meio da aplicagéo da Lei de
Bradford identificou-se que sdo 13 os periddicos mais relevantes / devotados sobre o
assunto. Os outros periddicos menos produtivos foram ordenados em zonas de
produtividade decrescente de artigos sobre o mesmo assunto, € o numero de
periddicos em cada zona aumenta a medida em que sua produtividade individual
diminui. O numero de artigos em cada zona, no entanto, permanece em aproximagao
constante. Elenca-se os 13 periddicos mais relevantes: Plos One, Critical Care
Medicine, Artificial Intelligence in Medicine, Journal of Biomedical Informatics, BMC
Medical Informatics and Decision Making, Critical Care, IEEE Journal of Biomedical
and Health Informatics, International Journal of Medical Informatics, Journal of Medical
Internet Research, Journal of Clinical Monitoring and Computing, Physiological
Measurement, AMIA Annual Symposium Proceedings, IEEE Access.

O periédico Plos One concentrou estudos com a finalidade de criacdo de
algoritmos de aprendizado de maquina para previsdo de mortalidade em cuidados
intensivos (CHANG JUNIOR et al., 2020; APERSTEIN et al., 2019; MAYAMPURATH
et al., 2019; MEIRING et al., 2018; AUSHEV et al., 2018). Também publicou artigos
sobre o0 uso de modelos de aprendizado de maquina para previsao de admissao de
pacientes em UTI (FERNANDES et al., 2020), reducao de falsos alarmes (MOUSAVI;
FOTOOHINASAB; AFGHAH, 2020), previsdo de sindrome respiratéria aguda
(ZEIBERG et al., 2019), previsao de sepse (MASINO et al., 2019), .previsao de lesao
renal aguda (PARK et al., 2018).

A fonte Critical Care Medicine publicou sobre modelo de aprendizado de
maquina para previsao de sepse (LI et al., 2020a; NEMATI et al., 2018; SWEENEY et
al., 2018), leséo renal aguda (KOYNER et al., 2018).

Dentre os periddicos mais devotados, o Journal of Medical Internet Research
foi que mais publicou pesquisas voltadas para COVID-19, elencando-se os trabalhos
de (KIM et al., 2020; PAN et al., 2020; IZQUIERDO; ANCOCHEA; SORIANO, 2020).

Ainda em relacéo as fontes sobre a importancia da identificacéo da dispersao

dos artigos, que abordam sobre o uso do aprendizado de maquina em cuidados
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intensivos, em perioddicos de diversas areas pode ser explicada pela Lei de Bradford,
que assegura: “a necessidade de se identificar a dispersdo dos artigos sobre
determinado assunto publicados em periddicos de outras especialidades, ja que as
areas cientificas se interrelacionam, para que o maior numero de artigos relevantes
possa ser recuperado, além daqueles publicados em periddicos dedicados
especificamente a area de interesse" (COUTINHO, 1988, p. 218).

Sobre a categoria de anadlise de autores, verificou-se que 11 autores de
documentos de autoria unica e 3.087 autores de artigos de autoria multipla. Através
da constatacdo evidenciada no Quadro 11, pode-se afirmar que distribuicdo da
producao cientifica dos autores da literatura sobre o uso do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos, quando relacionada pelos resultados obtidos e esperados,
nao se ajusta a Lei de Lotka, haja vista que os resultados remetem a rejeicdo da
semelhanca da distribuicdo.

Pela aplicacédo da Lei do Elitismo obteve-se que 56 s&o os que compdem a
elite de autores, os quais produziram 50,53% dos artigos. ldentificou-se o efeito
Mateus, o qual “consiste na acumulagao de maiores incrementos de reconhecimento
por contribui¢cdes cientificas particulares para cientistas de reputacédo consideravel e
a retencao de tal reconhecimento para cientistas que ainda n&o deixaram sua marca”
(MERTON, 1968; CAMARGO JR, 2015). Em suma, o efeito Mateus afirma que muitos
autores produzem pouco, e poucos autores produzem muito.

Embora pela Lei de Lotka tenha sido verificado uma variagdo entre o
observado e o esperado, foi possivel identificar os autores mais relevantes sobre o
tema em questdo. Os 10 mais produtivos foram: Clermont G, Das R, Meyfroidt G, Celi
La, Clifford GD, JR, Li Q, Li X, Li Y, Calvert J.

Clermont G teve seus estudos publicados em parceria com outros autores, e
de 2018 a 2020, aplicando o aprendizado de maquina em cuidados intensivos para:
Predigdo de eventos de hipotensdo com assinaturas fisiolégicas de sinal vital na
unidade de terapia intensiva; Destacar seletivamente as informacdes do paciente;
Prever taquicardia como superficie de instabilidade na UTI; Prever o comportamento
de busca de informagdes de clinicos usando um sistema de registro médico eletrénico;
Prever risco dindmico e personalizado, e suas implicagdes para paradigmas de
monitoramento.

O autor Das R também escreveu em parceria com outros autores, € no

periodo de 2018 a 2020, publicou artigos sobre: Aprendizagem supervisionada da
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maquina para a previsao precoce da sindrome do desconforto respiratério agudo;
Validacdo de um algoritmo de aprendizagem de maquina para previsdo de sepsis
precoce grave com 48h de antecedéncia; Propds modelo de previsdo de mortalidade
para o triagem de COVID-19, pneumonia e pacientes de UTI| mecanicamente
ventilados; Prever lesdo renal aguda com algoritmo de aprendizagem da maquina
usando dados de registro de saude eletronica; Validagdo multicentro de um algoritmo
de previsao de sepsis usando apenas dados de sinal vital na UTI.

Identificou-se que Estados Unidos € o pais com maior producgéo de artigos, e
a partir do qual os autores estao vinculados por meio das principais instituicdes que
publicam sobre o tema, sendo as 10 mais produtoras listadas a seguir: Columbia
University, University of Pennsylvania, University of California, Harvard Medical
School, University of Michigan, University of Pittsburgh, University of Florida,
University of Oxford, University College Cork, Stanford University.

Também foi possivel identificar os artigos mais citados pela comunidade
cientifica. O artigo mais citado foi o de Temko et al. (2011) cujo objetivo foi a detecgéo
de ataque neonatal baseada em EEG com maquinas vetoriais de suporte, obtendo até
o momento 197 citagdes. Seguido de Nemati et al. (2018), no qual artigo propés um
modelo de aprendizagem da maquina interpretavel para a previsao precisa de Sepsis
na UTI, tendo 145 citacdes.

Na analise das palavras-chaves identificou-se as tendéncias de pesquisa, as
palavras-chaves e palavras que mais ocorreram na colegdo de documentos
analisados. Com a utilizagao dos recursos disponiveis pela ferramenta Biblioshiny foi
possivel apresentar as nuvens de palavras, freemap, a evolugado da utilizagcdo das
palavras, bem como as tendéncias tematicas observando-as de maneira grafica. E
possivel que a identificagcao das palavras-chave utilizadas tenha tido interferéncia pela
metodologia empregada neste estudo haja vista que foram usados nos termos de
busca na base Scopus. Entretanto, foi admissivel observar crescimento na producao
de documentos e da evolugao tematica.

Através da visualizagdo do Grafico 12 foi possivel identificar a tendéncia de
tépicos ao longo dos anos. Em relagdo ao aprendizado de maquina percebe-se a
evolugdo das técnicas empregadas, sendo que em 2011 utilizava-se maquina de
vetores de suporte (support vector machines). E em 2018, os estudos que
pesquisaram sobre o desenvolvimento de modelos que se utilizaram das técnicas de

floresta aleatoria (random forest) e redes neurais artificiais (artificial neural networks).
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E como técnica mais recente (2020), evidencia-se a aprendizagem profunda (Deep
learning). A aprendizagem profunda € uma das técnicas mais promissoras quando se
aborda sobre predi¢cado de eventos em pacientes em unidades de terapia intensiva (YU
et al., 2020), (YE et al., 2020), (SCOTT; COIERA, 2020), (PAN et al., 2020).

Em relac&o as patologias e/ou condigdes especificas que se queria solucionar
com o aprendizado de maquina nas UTls, obteve-se uma tendéncia a pesquisas de:

- Sepse: LAURITSEN et al., 2020; YUAN et al., 2020; LI et al., 2020a;
BURDICK et al., 2020; KONG; LIN; HU, 2020; YUAN et al., 2020; MASINO et al.,
2019; NEMATI et al., 2018; SWEENEY et al., 2018;

- Previsdo de mortalidade: CHANG JUNIOR et al., 2020; EL-RASHIDY et al.,
2020; PAN et al., 2020; KONG; LIN; HU, 2020; KANG et al., 2020; KLINE et al., 2020);
YE et al., 2020; APERSTEIN et al., 2019; MAYAMPURATH et al., 2019; HUANG et
al., 2019; CAICEDO-TORRES; GUTIERREZ, 2019; KIM et al., 2019; DELIBERATO
et al., 2019; MEIRING et al., 2018; AUSHEV et al., 2018; DELAHANTY; KAUFMAN;
JONES, 2018.

Por meio das estruturas conceitual, intelectual e social, que refletem uma
visdo em rede através de noés e ligagdes, revelaram a cadeia de produgéo dos autores,
periodicos, palavras-chave conforme especificagdo do objeto em analise.

Em relagdo a estrutura conceitual verifica-se que, baseado nas palavras-
chaves, é possivel identificar que ha uma tendéncia crescente de tépicos de interesse
para a elaboragado de novas pesquisas na area. As Figuras 12, 15 e 16 revelaram o
agrupamento de palavras-chaves conceituais que se interrelacionam evidenciando
algumas afinidades de tematicas pesquisadas. Foi possivel apontar grupos com
tematicas e técnicas de pesquisa consolidadas, bem como as que estdo emergindo.
O agrupamento com tendéncia recente e crescente de evolugdo é o SARS-CoV-
2/COVID-19, para o qual foram empregados modelos preditivos, com decisdes
baseadas em dados clinicos e memoria de dados de longo prazo. Para as patologias
de lesdo renal aguda usa-se modelos de predicdo por meio de algoritmos de
aprendizado supervisionado. Ha um outro grupo conceitual que se concentra na
predicao de sepse e choque séptico baseando-se em sistemas de apoio das decisdes
clinicas e informatica médica.

No que se refere a estrutura intelectual, foi possivel a identificacdo da rede de
cocitagado, bem como o historiografico dos artigos mais citados nos ultimos anos.
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A respeito da estrutura social, foi possivel conhecer as redes de colaboragao,
verificou-se que ha agrupamentos de autores, instituicdes e paises que trabalham em
parcerias. No entanto, em suma, os autores, instituicbes e paises pesquisam sobre 0
tema de maneira isolada. Nao representando uma rede de colaboragao consolidada
nesta area.

Verificou-se através dos artigos lidos, que o uso das técnicas de aprendizado
de maquina nos cuidados da saude é recente, com muitas iniciativas resultando
solugdes que carecem de validagdes definitivas para ampliar o seu uso na saude, e
assim torna-lo consolidado e acessivel a todos. Tran et al. (2019) afirma que o uso de
ferramentas de “inteligéncia artificial / aprendizado de maquina em disciplinas de
cuidados de saude permanece embrionario, com esforgos iniciais resultando em mais
perguntas do que solugdes definitivas para melhorar os resultados de saude.”

Gennatas et al. (2020) afirmam que um dos maiores desafios do aprendizado
de maquina em aplicativos voltados para de alto risco, como € o caso dos cuidados
intensivos, é retirar e agrupar o conhecimento prévio que possibilita que os algoritmos
se generalizem para novos casos € aprendam com menos dados, sendo este o foco
de varios estudos voltados para o grande volume de dados gerados ou sendo
utilizados por aprendizado de maquina.

Em relagdo a ferramenta Biblioshiny pode-se comprovar na pratica a sua
aplicacao, realizando uma validacao dela em termos de apresentar funcionalidades
de maneira adequada ao que se propde a fazer, sendo de fundamental importancia
para auxiliar no apoio e desenvolvimento de estudos pelos pesquisadores. A interface
web Biblioshiny apresentou-se como uma poderosa ferramenta para apoio na
elaboragdo das andlises bibliométricas e cientométricas, facilitando para o
pesquisador, no qual passara a maior parte de seu tempo agora focando nas analises
e interpretagdes, e ndo mais na organizagao do corpus € meios de analisa-los.

Também como contribuicdo da tese, no Quadro 16 elenca-se pesquisas
identificadas nos periddicos mais devotados e recentes sobre o tema, categorizados
por patologias/condigdes especificas em unidades de terapia intensiva que se
utilizaram de algoritmos de aprendizado de maquina como forma de apoio para sua

resolugao.



Quadro 16: Aplicagbes aprendizado de maquina em cuidados intensivos.
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PATOLOGIA/ : }
CONDICOES TITULO OBJETIVO RESULTADOS/CONCLUSAO AUTORES
ESPECIFICAS
: Desenvolver um modelo de
Um modelo de aprendizado . P . . L
. . aprendizado de maquina que prevé a | Desenvolveu um modelo de aprendizado de maquina que
de maquina facil de usar : : . . : )
o necessidade de tratamento intensivo compreende caracteristicas simples fornecidas pelo
para prever o prognostico . . SO (KIM et al.,
COVID-19 . para pacientes com COVID-19 paciente, que podem prever com eficiéncia a
de pacientes com COVID- d L facil idade d ‘dados i : . 2020)
19 estudo de coorte usando caracteristicas aci mente_ necessidade de cuidados intensivos entre pacientes com
' . obtidas - dados demograficos de linha | COVID-19.
retrospectivo . .
de base, comorbidades e sintomas.
Avaliagcao Progndstica do
COV”.}19 emlUnldade de | Usaro _aprendlzado de maquina para | 5 nodelo de 8 fatores prediz bem o risco de morte em
Terapia Intensiva por construir um modelo de analise de ; L
. X . o~ pacientes de UTI com COVID-19; inicialmente demonstra | (PAN et al.,
COVID-19 Métodos de Aprendizagem | fatores de risco e predigcao de - X
. . . . estabilidade e pode ser usado efetivamente para prever o | 2020)
de Maquina: mortalidade em pacientes internados roancstico de COVID-19 em pacientes de UTI
Desenvolvimento e em UTI com COVID-19. prog P '
Validagédo de Modelo
Caracteristicas clinicas e Descrever as caracteristicas clinicas e
fatores progndsticos para determinar os fatores que predizem a
adm'.ssao em.umdade de _admls_sao a unidade d.e terapia Mostrou que uma combinac¢édo de variaveis clinicas de (IZQUIERDO;
terapia intensiva de intensiva (UTI) de pacientes com e = . D i
! ) N facil obtencao (idade, febre e taquipnéia com ou sem ANCOCHEA;
COVID-19 pacientes com COVID-19: COVID-19. A determinacao desses R . )
; ~ estertores respiratorios) prediz se os pacientes com SORIANO,
estudo retrospectivo fatores usando uma populagéo bem o : ~
. - COVID-19 necessitardo de internagdo na UTI. 2020)
usando aprendizado de definida pode aumentar nossa
maquina e processamento | compreensao da epidemiologia da
de linguagem natural doenga no mundo real.
As areas de melhor desempenho sob a curva foram
Melhorando a previsao pré- . obtidas usando Random Forest (0,902). Os preditores
- . Gerar um modelo preditivo de o . . o S
operatoria do risco de R . mais influentes incluiram admisséo prévia a UTI, grupo
. ) calculadora adaptado a realidade . e ; . ~
% morte em cardiopatias ; o diagndstico, altura do paciente, sindrome do coracéo (CHANG
PREVISAO DE . ) ; regional com foco na predi¢édo de ; . ~ .
congénitas em cirurgia . L . esquerdo hipoplasico, massa corporal, saturacao arterial | JUNIOR et al.,
MORTALIDADE mortalidade individual em pacientes A . e
usando modelo de . . . : de oxigénio e atresia pulmonar. Essas variaveis 2020)
S e com cardiopatia congénita submetidos : : o
inteligéncia artificial: um . : . preditoras combinadas representam 67,8% de
; a cirurgia cardiaca. ; a : . .
estudo piloto importancia para o risco de mortalidade no algoritmo
Random Forest.
X Previsédo de mortalidade Utilizar recursos do Sistema de Os recursos UMLS e as notas clinicas séo ferramentas
PREVISAO DE . : - . ; : (YE et al.,
MORTALIDADE | €M pacientes gravemente Linguagem Médica Unificada (UMLS), | poderosas e importantes para prever a mortalidade em 2020)

enfermos com diabetes

envolvendo abordagens de

pacientes diabéticos no ambiente de cuidados intensivos.
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usando aprendizado de
maquina e notas clinicas

aprendizado de maquina e
processamento de linguagem natural
(PNL) para predizer o risco de
mortalidade.

O modelo CNN orientado por conhecimento é eficaz
(AUC = 0,97) para aprender recursos ocultos.

Usando a teoria de
resposta ao item para
aprendizado de maquina

demonstrar como a teoria de resposta
ao item (TRI) pode ser usada para
estratificar os dados com base na
dificuldade de classificagao de cada
caso, independentemente da medida

Mostrou que usar o IRT € um método viavel para
compreender os dados fornecidos aos algoritmos de
aprendizado de maquina, independentemente das
medidas de resultado, e destaca como os classificadores

PREVISAO DE explicavel na previsao de de resultado de interesse (por diferenciam bem os casos de dificuldade variavel. Este (KLINE et al.,
MORTALIDADE | mortalidade em unidade de | is30). E P <tod i : 50 indicativos d ' d 2020)
terapia intensiva: exemplo, p[emsao): ssa o meto’o explica quais recursos s&o in |cat|vo§ de elsta. 0s
estratificagcdo permite que a avaliagdo | saudaveis e por qué. Ele permite que os usuarios finais
abordagem baseada em o : o , o
casos dos classificadores de ML assuma a ajustem o classificador adequado ao nivel de dificuldade
forma de uma distribuicdo em vez de | do paciente para a medicina personalizada.
um unico valor escalar.
Predicao de mortalidade ~ Os resultados indicam que o modelo superou as
: . Propde uma nova abordagem de - ~ i
3 em unidade de terapia coniunto de empilhamento para abordagens de ultima geragao em termos de precisao
PREVISAO DE | intensiva: um modelo g Mo R s do | (94:4%), pontuagéo F1 (93,7%), preciséo (96,4%), recall | (EL-RASHIDY
MORTALIDADE | aprimorado de conjunto de FL)JTI P (91,1%) e area sob o operador do receptor curva et al., 2020)
empilhamento especifico ' caracteristica (ROC) (93,3%). Esses resultados
do paciente demonstram a capacidade e eficiéncia
Algoritmo de aprendizado . . . Os algoritmos de aprendizado de maquina aumentam a
o Aplicar algoritmos de aprendizado de 2 L : .
X de maquina para prever . - = precisao da previsao de mortalidade para pacientes
PREVISAO DE . . maquina para melhorar a precisao da ; . o ] (KANG et al.,
mortalidade em pacientes s . submetidos a terapia de substituicdo renal continua
MORTALIDADE . N ; predigdo para esse subconjunto de = ~ 2020)
submetidos a terapia de . (CRRT) para leséo renal aguda em comparagéo com
o . pacientes. ~ .
substituigéo renal continua modelos de pontuag&o anteriores.
Desenvolver e validamos um modelo
Um mo_delo de baseado em aprend|z§d~o de Maquina, | bROMPT ¢ uma ferramenta de pontuacéo de alerta
3 aprendizagem profunda a Ferramenta de Predic&o de Risco recoce baseada em modelos e baseada em dados que
PREVISAO DE | para previsdo de Pedidtrico de Mortalidade (PROMPT), | D0 e O e o oo crovomante (KIM et al.,
MORTALIDADE | mortalidade em tempo real | para predigdo em tempo real de P P gas g 2019)

em criangas gravemente
doentes

mortalidade por todas as causas em
unidades de terapia intensiva
pediatrica.

doentes e pode ser Util para a identificacdo oportuna de
pacientes em deterioragao.

PREVISAO DE
MORTALIDADE

SEVERITAS: Uma previsao
de mortalidade validada
externamente para
pacientes gravemente

Criar um novo modelo de prognéstico
de gravidade usando menos variaveis
que sao mais faceis de coletar em

paises de baixa e média renda (LMIC)

Criou um novo modelo de previsdo de mortalidade em
UTI usando regressao logistica simples em um pequeno
conjunto de variaveis facilmente coletadas pode ser mais
adequado do que os modelos disponiveis atualmente
para uso em paises de baixa e média renda.

(DELIBERATO
et al., 2019)
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enfermos em paises de
baixa e média renda

Melhoria da previsao de
mortalidade na UTI com

Construir um modelo computacional
para prever a mortalidade com base
em uma série de escores Sequential
Organ Failure Assessment (SOFA). E

Resultados indicam que os pardmetros gastrointestinais
carregam informacgdes significativas como um preditor de
mortalidade, além do escore SOFA convencional. Essas
informagdes aumentam o poder preditivo dos modelos de
aprendizado de maquina, estendendo o SOFA para

PREVISAO DE base nos escores SOFA e E examinar possibilidade de melhorar | incluir informagdes relacionadas ao sistema de érgaos (APERSTEIN
MORTALIDADE arametros a previsdo com a incorporagdo de um | gastrointestinais. O método descrito melhora a previsédo etal., 2019)
pastrointestinais novo componente projetado para de mortalidade, considerando a dindmica do escore
9 medir o desempenho do sistema SOFA estendido. Embora testado em um conjunto de
gastrointestinal, adicionado aos outros | dados limitado, a estabilidade dos resultados em
seis componentes. diferentes modelos sugere robustez no uso em tempo
real.
Desenvolver uma estrutura que Desenvolveram uma estrutura que representa de forma
3 Combinando cronogramas | primeiro transforma os dados exclusiva os dados clinicos de paciente em um formato (MAYAMPURA
PREVISAO DE | visuais do paciente com longitudinais do paciente em linhas do | visual e usa um modelo de rede neural de aprendizado TH et al
MORTALIDADE | aprendizado profundo para | tempo visuais €, em seguida, utiliza o | profundo para prever a mortalidade intra-hospitalar 2019) v

prever mortalidade

aprendizado profundo para prever a
mortalidade intra-hospitalar.

usando informagdes das primeiras 48 horas de
internacgao.

PREVISAO DE
MORTALIDADE

O agrupamento de
pacientes melhora a
eficiéncia do aprendizado
de maquina federado para
prever mortalidade e tempo
de internacéo hospitalar
usando registros médicos
eletrnicos distribuidos

Desenvolver algoritmo que agrupe os
dados distribuidos em comunidades
clinicamente significativas que
capturaram diagnosticos e
localizagdes geograficas semelhantes
e aprenderam um modelo para cada
comunidade

Criaram um método que agrupou pacientes sem violagédo
de privacidade e uma estratégia de aprendizagem que
treinou varios modelos de comunidade para aproveitar os
dados agrupados.

(HUANG et al.,
2019)

PREVISAO DE
MORTALIDADE

ISeeU: Aprendizagem
profunda visualmente
interpretavel para previsao
de mortalidade dentro da
UTI

Propde uma arquitetura convolucional
multi-escala profunda treinada no
Medical Information Mart for Intensive
Care Il (MIMIC-III) para predi¢do de
mortalidade, e o uso de conceitos da
teoria dos jogos de coalizdo para
construir explicagdes visuais
destinadas a mostrar o quao
importante essas entradas séo
consideradas pela rede.

Mostrou que o0 modelo oferece desempenho de ponta, ao
mesmo tempo em que oferece explicagdes visuais
baseadas em um conceito da teoria dos jogos de
coalizdo, que mostram a importancia dos recursos de
entrada para a saida do modelo.

(CAICEDO-
TORRES;
GUTIERREZ,
2019)
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Previsdo ideal de
resultados em terapia

Empregar o aprendizado e maquina

Apresentou implicagbes para a tomada de decisdo em
terapia intensiva e fornece uma justificativa para estudos
com tempo limitado de terapia em UTI; a avaliagao do
prognostico ao longo de mais de um dia pode ser uma

PREVISAO DE intensiva ao longo do para avaliar a previsibilidade da estratéqia valiosa. bois novas informacdes no sequndo (MEIRING et
MORTALIDADE | tempo usando aprendizado | mortalidade na UTI em fungao do dia ai g dif » Pol itad ¢ N gd | al., 2018)
de maquina tempo ia ajudam a diferenciar os resu tados. Novos modelos
de aprendizado de maquina baseados em dados de
tendéncia além do primeiro dia podem melhorar muito as
f,erramentas atuais de estratificagdo de risco.
E possivel predizer o risco de morte na fase aguda do
Selecio de recursos para a choque séptico e cardiogénico com resultados bastante
3 revii;éo recisa de P Encontrar assinaturas de choque aceitaveis, levando-se em consideracao os atributos
PREVISAO DE Emrtalidage or choque 'smicas’ e incluiu dois tinos dg medidos rotineiramente pela ecocardiografia em UTI. A (AUSHEV et
MORTALIDADE séptico e carF():Iio énigo na choque: S&ptico e cardicr)) anico utilizagado desses dados para avaliagdo do prognoéstico al., 2018)
UTFi na fase a u%a que: sep 9 ' dos pacientes é considerada valiosa para o manejo
9 clinico de pacientes com choque na UTI na admissao a
UTI ou durante o primeiro dia de evolugao.
Um modelo de aprendizado Desenvolver e validar um algoritmo de | O modelo de aprendizado de maquina proposto por
de maquina em fzse de aprendizado de maquina com alto Time-phAsed para o modelo de previsdo de sepse é
o esempenho de predigéo e preciso e interpretavel para previsdo em tempo real do etal.,
SEPSE tem oq ara previsao em d hod dica . int tavel Isa t ld (Ll etal
tempo Eeal d% sepse em interpretabilidade clinica para inicio da sepse em cuidados intensivos, o que tem 2020a)
cuidgdos intensivF:)s predicédo de inicio de sepse durante grande potencial para avaliagao posterior em estudos
cuidados intensivos em tempo real prospectivos.
Apresentou um sistema de aprendizado profundo para
Deteccio precoce de deteccado precoce de sepse que pode aprender as
se segutilisan do caracteristicas dos principais fatores e interagdes dos
a Fr)endizado rofundo em préprios dados de sequéncia de eventos brutos, sem (LAURITSEN
SEPSE prenaiz: P Avaliagéo de detecgao de sepse depender de um trabalho intensivo de extragao de
sequéncias de eventos de . ; et al., 2020)
registros eletronicos de recursos. O sistema supera os modelos de linha de base,
saude como aumento de gradiente, que dependem de
elementos de dados especificos e, portanto, sofrem de
muitos valores ausentes no conjunto de dados.
Validagao de um algoritmo Desenvolver e validar um algoritmo de O MLA prevé com precisao o inicio da sepse grave com
de aprendizado de aorendizado de maquina (MSIJ_A) ara até 48 horas de antecedéncia, usando apenas sinais
maquina para previsao de ap revisio de se seq rave até 45 vitais prontamente disponiveis extraidos dos registros (BURDICK et
SEPSE sepse grave precoce: um P °pse g eletrénicos de saude existentes do paciente. Implicacdes
horas antes do inicio, usando um al., 2020)

estudo retrospectivo
prevendo sepse grave com
até 48 horas de

conjunto de dados de pacientes
diversificado.

relevantes para a pratica clinica incluem melhores
resultados para os pacientes a partir da detecgéo e
tratamento precoce da sepse grave.
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antecedéncia usando um
conjunto de dados diverso
de 461 hospitais dos EUA

Uso de métodos de
aprendizado de maquina

Desenvolver ferramentas baseadas

Os modelos baseados em aprendizado de maquina
desenvolvidos no estudo tiveram bom desempenho de
previsdo. Dentre eles, o modelo GBM apresentou o
melhor desempenho na predigédo do risco de 6bito

SEPSE para prever mortghdade em a}prend|_zado de maquina para hospitalar. Ele tem o potencial de ajudar os médicos na (KONG; LIN;
hospitalar de pacientes predizer o risco de morte hospitalar de T ~ . HU, 2020)
X UTI a realizar intervengdes clinicas adequadas para
com sepse na UTI pacientes com sepse em UTI. . ”»
pacientes com sepse criticamente enfermos e, portanto,
pode ajudar a melhorar o prognéstico dos pacientes com
sepse na UTI.
Usando dados em tempo real, coletados por prontuario
eletrénico (EMR), da pratica diaria da UTI, o algoritmo de
IA estabelecido com recursos pré-selecionados e
O desenvolvimento de um XGBoost pode fornecer um diagndstico oportuno de
algoritmo de inteligéncia Desenvolver de um algoritmo de 1A sepse com uma precisdo superior a 80%. O algoritmo de
artificial para o diagndstico . n aigort IA também supera o escore SOFA no diagnéstico de (YUAN et al.,
SEPSE projetado para o diagndstico de sepse . L ! -
precoce de sepse em . ; sepse e exibe praticidade, pois os médicos podem 2020)
X ; usando recursos pré-selecionados ; ; )
unidade de terapia implantar o tratamento apropriado mais cedo. A resposta
intensiva precoce e precisa desse algoritmo de IA resultara em
redugao de custos, melhoria de resultados e beneficios
para os sistemas de saude, equipe médica e pacientes
também.
Modelos de aprendizado _Os quelos dg aprendizado de maquina podem
L identificar bebés com sepse nas horas da UTI Neonatal
de maquina para Desenvolver um modelo usando ; L
: ; A antes do reconhecimento clinico. As curvas de
reconhecimento de sepse dados prontamente disponiveis do . oo .
. . . aprendizagem indicam que a melhoria do modelo pode
precoce na unidade de prontuario eletrénico (EHR) capaz de : N (MASINO et
SEPSE L . . . ser alcangada com exemplos de treinamento adicionais.
terapia intensiva neonatal reconhecer a sepse infantil pelo R . al., 2019)
Recursos de entrada adicionais também podem melhorar
usando dados de menos 4 horas antes do . . ~ e
- - . o o desempenho. Mais pesquisas sdo necessarias para
prontuarios eletrénicos reconhecimento clinico. ! . o N
. A avaliar melhorias potenciais de desempenho e eficacia
prontamente disponiveis L .
clinica em um estudo prospectivo.
A andlise nao Os trés subtipos de sepse podem representar uma
supervisionada da Localizar e validar subtipos de sepse estrutura unificadora para a compreensao da
SEPSE transcriptdmica na sepse generalizaveis usando clustering heterogeneidade molecular da sindrome da sepse. Um (SWEENEY et
BACTERIANA ) al., 2018)

bacteriana em varios
conjuntos de dados revela

orientado a dados.

estudo adicional poderia permitir uma abordagem de
medicina de precisdo de combinar novas terapias
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trés agrupamentos
robustos

imunomoduladoras com pacientes sépticos com maior
probabilidade de se beneficiar.

SEPSE

Um modelo de aprendizado
de maquina interpretavel
para previsao precisa de
sepse na UTI

Desenvolver e validar um algoritmo
Artificial Intelligence Sepsis Expert
para a previsao precoce de sepse

Usando os dados disponiveis na UTI em tempo real, o
Artificial Intelligence Sepsis Expert pode prever com
precisao o inicio da sepse em um paciente da UTI 4-12
horas antes do reconhecimento clinico. Um estudo
prospectivo é necessario para determinar a utilidade
clinica do modelo de previsao de sepse proposto .

(NEMATI et
al., 2018)

LESAO RENAL
AGUDA

Aprendizado de maquina
para a previsao de
responsividade a volume
em pacientes com lesao
renal aguda oligurica em
cuidados intensivos

Desenvolver um modelo de predigéo
que pode ser usado para diferenciar
entre LRA responsiva a volume (VR)
e LRA néao responsiva a volume (VU).

O modelo foi capaz de diferenciar os pacientes que iriam
e nao iriam responder a ingestao de fluidos na producdo
de urina melhor do que um modelo de regressao logistica
tradicional. Esse resultado sugere que as técnicas de
aprendizado de maquina tém potencial para melhorar o
desenvolvimento e a validagao de modelagem preditiva
em pesquisas em cuidados intensivos.

(ZHANG et al.
2019)

Previsao precoce de lesao
renal aguda ap6s admisséao

Desenvolver e validar um modelo
preditivo clinico multivariavel baseado

Os resultados experimentais sugerem que o modelo tem
o potencial de auxiliar os médicos na identificagdo de
pacientes com maior risco de novo inicio de IRA em
ambiente de cuidados intensivos. Ensaios prospectivos

LESAO RENAL . em dados para a detecgdo precoce de : : (ZIMMERMAN
na UTIl usando um painel ~ com treinamento de modelo independente e coortes de
AGUDA L N lesdo renal aguda (IRA) entre uma c ~ o o etal., 2019)
multivariado de medigdes X validacao externa sao necessarios para avaliar ainda
NN grande coorte de pacientes adultos . . P
fisiologicas ; : . mais a utilidade clinica desta abordagem e
em cuidados intensivos. ; LT ~ .
potencialmente instituir intervengdes para diminuir a
probabilidade de desenvolver IRA.
Desenvolvimento de um Os dados do prontuario eletrdnico prontamente
Modelo de Predicdo de Desenvolver um modelo de predigéo disponiveis podem ser usados para prever lesado renal
LESAO RENAL | Lesdo Renal Aguda em de risco de Iesaq r_enal aguAde} usando | aguda iminente anttlasﬂdas alte_ragoes na cre'at|n|~na sérica (KOYNER et
: dados de prontuarios eletrdnicos para | com excelente precisdo em diferentes localizagbes de
AGUDA Paciente Interno de o ) ; o . o~ al., 2018)
Aprendizado de Maquina uso Ipngltudlnal em pacientes pacientes e creatinina sérica dg_gdmlssao. O uso em
hospitalizados tempo real deste modelo permitiria intervengdes precoces
para aqueles com alto risco de lesdo renal aguda.
Apresentou como resultado: o método para predizer
A ~ doenca renal aguda (LRA) a partir de dados clinicos
. ~ Prever a ocorréncia de lesao renal . ' ) o
_ Previséo de leséo renal aguda (LRA) em pacientes com irregulares e heterogéneos; um modelo para predi¢do
LESAO RENAL | aguda em pacientes com cgncer com basepno aorendizado de que relaxa as restricdes dos modelos de predi¢ao (PARK et al.,
AGUDA cancer usando dados P existentes; fornecimento de extensas evidéncias 2018)

heterogéneos e irregulares

maquina com dados de creatinina
sérica

empiricas para o desempenho de nossa abordagem
usando o conjunto de dados de 21.022 pacientes com
cancer.
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Previsao de admissao a
Unidade de Terapia
Intensiva entre pacientes
gue se apresentam ao

Apresentar uma nova abordagem
para auxiliar os profissionais de saude

Como a atribuigdo da prioridade de triagem é subjetiva e
pode ser variavel entre as instituicbes, os modelos finais
foram desenvolvidos usando todas as variaveis clinicas e

ADMISSAO EM d ¢ to d tri tratificacso d a queixa principal, com excegéo da prioridade de triagem. | (FERNANDES
UTI epartamento de ha triagem na estratiicagao cos Para ambos os hospitais, a frequéncia cardiaca, et al., 2020)
emergéncia usando pacientes e na identificagdo daqueles oximetria de pulso, frequéncia respiratéria e presséo
aprendizado de maquina e | com maior risco de admissao na UTI S e o
processamento de arterial _S|st~ollca tiveram alta classificagdo para a previsao
linguagem natural de admissao na UTI
Os resultados da avaliagdo demonstram que o método
proposto obtém melhores resultados em comparagéo
Redugéo do alarme de Propde um modelo de aprendizado com outros algoritmos existentes para a tarefa de
REDUCAO DE arritmia falsa monomodal e | profundo que suprime_efetivamente 0s re@ugéo de falso§ _a_larmes em UTls. O método proposto (MOUSAVI;
FALSOS muItm_wodaI usando redes falso§ a_larme§ nas unidades lde atlnge_l_mja sensibilidade de 93,88% e uma FOTOOHINAS
ALARMES neurais recorrentes e terapia intensiva (UTIs) sem ignorar especificidade de 92,05% para a classificagdo de AB; AFGHAH,
convolucionais baseadas os verdadeiros alarmes usando alarmes, considerando trés sinais diferentes. Além disso, | 2020)
na atencao biossinais monomodais e multimodais | os experimentos para 5 tipos de alarme separados levam
a resultados significativos, onde apenas consideramos
um ECG de derivagio Unica
Desenvolver ferramentas
Aprendizado de maquina automatizadas de suporte a decisdes | Apresentou uma abordagem para reducao de FAR que
aplicado a informagdes de baseadas em dados, utilizando melhora a segurancga do paciente, criando um ambiente
FALSOS multissensores para reduzir | metodologias de aprendizado de de UTI mais silencioso e confiavel. Essa abordagem (HEVER et al.,
ALARMES a taxa de falsos alarmes na | maquina, com o objetivo principal de também cria um ambiente de trabalho mais adequado 2020)
UTI minimizar a taxa de falsos alarmes para profissionais de salide e minimiza o efeito negativo
(FAR) de monitores de sinais vitais da fadiga do alarme.
em UTI
desenvolver uma abordagem de
aprendizado de maquina para a
Aprendizado de maquina previsdo de ARDS que (a) aproveite I
SiNDROME’ para estratificacdo de risco | os dados do registro eletrénico de gso';zzuI;ar'gc:jsedaepr?g:;tzr:&Z:?nballadu?:ae Saer:r:a]:tratificar (ZEIBERG et
RESPIRATORIA | do paciente para sindrome | saude (EHR), (b) seja totalmente o SCO %e pacientes para SDRA apenas a partir de dados | al., 2019)
AGUDA da dificuldade respiratéria automatizado e (c) possa ser aplicado extraidos automaticamente do EHR v
aguda em pontos de tempo clinicamente '
relevantes durante a internagéo de
um paciente.
3 Usando modelos de O objetivo deste estudo foi determinar | Este estudo piloto de centro Unico usando modelo (GHAZAL et
VENTILACAO aprendizado de maquina se uma maquina de aprendizagem preditivo de aprendizado de maquina resultou em um al., 2019)

para prever a saturagao de

modelo preditivo pode ser treinado

algoritmo com baixa precisdo. A comparagdo de modelos
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oxigénio apds o ajuste do
suporte do ventilador em
criangas gravemente
enfermas: Um estudo piloto
de centro unico

num conjunto de dados clinicos e
usado para predizer a saturacao de
oxigénio de hemoglobina
transcutanea 5 min (5 min a SpO 2)
depois de uma alteragao de
configuracao ventilador.

de aprendizado de maquina mostrou que arvores
complexas ensacadas eram uma abordagem promissora.
No entanto, é necessario aprimorar esses modelos antes
de incorpora-los a sistemas de suporte a decisao clinica.
Uma solugao potencial para melhorar o modelo preditivo
seria aumentar a quantidade de dados disponiveis para
limitar o sobre ajuste, que € potencialmente uma das
causas de desempenho de classificagdo ruim para 2 dos
trés rétulos de classe.

Aprendizagem por reforgo
inverso para ventilagao

Inferir as fungdes de recompensa que
0s médicos tém em mente durante

Conclui que é uma abordagem eficaz para descobrir as

VENTILACAO mecanica inteligente e suas decisbdes sobre o desmame da fungbes subjacentes de recompensa dos médicos para (YU; LIU;
dosagem de sedativos em | ventilagdo mecénica e dosagem de projetar melhores protocolos de tratamento no desmame | ZHAO, 2019)
unidades de terapia sedativos em Unidades de Terapia da ventilagcdo e dosagem de sedativos em futuras UTls.
intensiva Intensiva (UTIs).

Hipercloremia em
X pacientes gravemente . Os resultados apdiam o uso de modelos preditivos para
ﬁﬁDEE\g(SjﬁgFLDEEM enfermos: associagdo com Propor_ um modelo de aprerjdlzado auxiliar os médicos no monitoramento e prevengao da (YEH et al.,
A supervisionado para a previséo de ; : X X

A desfechos e previsao hipercloremia em pacientes de UTI hipercloremia em pacientes de alto risco e oferece uma 2020)
usando dados de P P ’ oportunidade para melhorar os resultados dos pacientes.
prontuarios eletrénicos

Desenvolver um modelo de . i o
Previsédo de eventos de aprendizado de maquina para prever Eventos de hlpqtensao clinicamente significativos na QT.I
hipotensdo com o evento inicial de hipotenséo entre podem ser previstos pelo menos 1 hora antes do episédio

EVENTOS DE assinaturas de sinais vitais acientes de unidade de terapia inicial de hipotensdo. Com um sistema de alerta pratico (YOON et al.,

HIPERTENSAO | .~ . . . P . . P altamente sensivel e confiavel, uma grande maioria da 2020)
fisiolédgicos na unidade de intensiva (UTI) e projetamos um hipotens&o futura pode ser capturada. sugerindo uma
terapia intensiva sistema de alerta para implementagdo b a pode P » SUg

2 beira do leito. utilidade potencial na vida real.
Identificar fenétioos cognitivos em Um més apods a alta da UTI, trés grupos de pacientes
” . R ) P 9 com diferentes fenétipos cognitivos foram identificados
Fendtipos cognitivos 1 més | sobreviventes gravemente enfermos 1 ; . : A ~
. A\ . por meio de um método de aprendizado de maquina nao
apos a alta da UTl em més apos a alta da UTI usando um L ‘
. iad 210do d dizado d L supervisionado. Essa nova abordagem melhorou a (FERNANDEZ-

FENOTIPOS paC|ent.es ventilados metodo © aprendizado de maquina classificagéo classica de comprometimento cognitivo em GONZALO et
mecanicamente: um estudo | ndo supervisionado e contrasta-los cag '® 0 ©0g
de coorte obser\./acional com a abordagem classica de sobreviventes de UTI. Na analise exploratdria, sexo, al., 2020)

rospectivo avaliacio do cgom rometimento idade e nivel de reserva cognitiva surgiram como fatores
prosp o nitigvo P predisponentes relevantes para o comprometimento
9 ) cognitivo em pacientes internados em UTI.
PARADA As redes neurais artificiais | criar um modelo para previsdo Um modelo de aprendizado de maquina supervisionado (JOHNSSON
CARDIACA melhoram a predigao inicial | precoce de resultados por redes usando RNA previu recuperagao neurolégica, incluindo et al., 2020)
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de resultados e a
classificagao de risco em
pacientes com parada
cardiaca fora do hospital
admitidos em terapia
intensiva

neurais artificiais (RNA) e usar esse
modelo para investigar os efeitos da
intervengao nas classes de gravidade
da doenga em pacientes com parada
cardiaca tratados com gerenciamento
de temperatura direcionado (TTM).

sobrevivéncia de forma excelente, e superou um modelo
convencional baseado em regressao logistica. Dentre os
dados disponiveis no momento da internagao, os fatores
relacionados ao ambiente pré-hospitalar foram os que
mais informaram. A RNA pode ser usada para estratificar
uma populagao de ensaio heterogénea em classes de
risco e ajudar a determinar os efeitos da intervengdo em
subgrupos.

Uma solugédo de

Construir um modelo de aprendizado

REDUCAO aorendizado orofundo para de maquina que prevé resultados de Demonstrou um modelo de aprendizado de maquina que
DE EXAMES P P 1do p testes de laboratério e fornece uma auxilia os médicos a determinar quais testes de laboratério | (YU et al.,
recomendar estratégias de L ~ o
LABORA ~ ; estratégia de redugéo de teste de podem ser omitidos. 2020)
TORIAIS reducao laboratorial em lab 2 .
UTI aboratdrio promissora, usanplo
correlagdes espago-temporais.
Uso do aprendizado de Testar a hipotese de que Demonstrou a viabilidade do uso do aprendizado de
maquina para prever a fisiomarcadores de aprendizado de magquina para prever a faléncia aguda de 6rgdos em
insuficiéncia organica maquina podem predizer o adultos hospitalizados com DF. A descoberta de
DOENCA aguda de inicio precoce em | desenvolvimento de disfuncao fisiomarcadores salientes por meio de técnicas de (MOHAMMED
FALCIFORME pacientes com doenca organica em uma amostra de aprendizado de maquina tem o potencial de acelerar et al., 2020)
falciforme em unidades de | pacientes adultos com DF internados | ainda mais o desenvolvimento e a implementagéo de
terapia intensiva em estado | em unidades de terapia intensiva protocolos e estratégias de prestacdo de cuidados
critico: estudo retrospectivo | (UTIs). inovadores para pacientes clinicamente vulneraveis.
Explorar os padrogs de mudang_a . Os resultados preliminares obtidos da analise de séries
causalmente relacionados em sinais NN T
Estrutura baseada em f PO di f P temporais biomédicas multivariadas resultaram em um
X aprendizado de maquina como frequencia cardiaca, Iequencia | qiema de alerta precoce baseado em computador
PREVISAO respiratoria, pressao arterial sistélica - . o (MATAM;
para prever paradas = N P eficiente. Das 69 paradas cardiacas, apenas 4 (6%) .
PARADA , . e saturagao cutanea de oxigénio - Y g~ DUNCAN;
CARDIACA cardiacas em uma unidade P ) D foram classificadas como previsiveis pelos médicos na
o . periférica para avaliar a previsibilidade X . RS LOWE, 2019)
de terapia intensiva . . revisdo pos-evento dos sinais vitais. Portanto, em
e de paradas cardiacas em pacientes - e o .
pediatrica o comparacao, uma taxa de predicao de 91% obtida pelo
pediatricos gravemente enfermos em . RS
o . método é significativa
terapia intensiva.
. - O’bt(-?r uma prova do conceito de que Mostrou, usando técnicas avangadas de aprendizado de
Aviso prévio de eventos técnicas estatisticas avangadas . . ) o
. . . . ~ maquina em um ambiente de cuidado neuro-critico, que
hipotensivos usando uma (aprendizado de maquina) s&o seria possivel dar as equipes neurointensivas um aviso
NEURO rede neural artificial métodos capazes de fornecer um réviopde eventos hi o(tqenzivos em potencial antes que (DONALD et
CRITICOS Bayesiana no atendimento | alerta precoce de eventos P P P 9 al., 2019)

neurdcrito

hipotensivos iminentes antes que eles
ocorram durante o tratamento neuro-
critico.

eles surjam, permitindo um monitoramento mais préximo
e uma avaliagdo clinica precoce na tentativa de prevenir
0 inicio da hipotenséo.
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Predicao e detecgcao
precoce de delirium na
unidade de terapia

Investigar se pacientes delirantes
podem ser distinguidos com sucesso

Mostrou que as alteragcdes autonébmicas podem ser uma
caracteristica significativa dos pacientes com delirium na

DELIRIO intensiva por meio da de pacientes nao delirantes usando a | UTI, sugerindo o potencial para a predigao automatica e (2001H8()3t al.
variabilidade da frequéncia | variabilidade da frequéncia cardiaca deteccgdo precoce do delirium com base na VFC com
cardiaca e aprendizado de | (VFC) e aprendizado de maquina. aprendizado de maquina.
maquina
Analise de aprendizado de . s
. A Desenvolver um sistema de aquisigéao
maquina da variabilidade de dados de sinai o Osi d vid d d identifi
3 da frequéncia cardiaca le dados de sinais médicos sistema esenvolvido pode ser usado para i entificar
PREVISAO DE ara a deteccdo de fisiolégicos continuos em tempo real eventos de convulsado. Significancia: o estudo atual (SUNG et al.,
CONVULSOES | P ¢ na detecgao de convulsbes em alcangou a detecgdo de crises em tempo real e superou 2020)

convulsdes em
sobreviventes de parada
cardiaca por coma

unidade de terapia intensiva (UTI).

as limitagcbes anteriores de continuidade e acessibilidade.

Fonte: Dados da pesquisa (2021).
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5 CONCLUSAO

A producgao cientifica sobre uso do aprendizado de maquina em cuidados
intensivos € um tema emergente que enfatiza o grande potencial de aplicagbes que
proporcionam solugdes na manutengao da vida nas unidades de terapia intensiva.

Verificou-se através desta pesquisa que o uso do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos estd em crescimento, sendo uma area de pesquisa
promissora. O emprego do aprendizado de maquina ndo substituira atuagéo da equipe
multiprofissional, e sim servira como um aliado na decisdo destes visando a
salvaguarda de vidas.

A originalidade desta pesquisa centrou-se na busca de estudos que
abordaram sobre o uso do aprendizado de maquina em cuidados intensivos, bem
como no uso da analise bibliométrica e cientométrica para encontrar informagdes
relevantes que contribuem para um direcionamento de pesquisas sobre o tema.

No que se refere aos objetivos desta pesquisa, considera-se que o objetivo
geral de caracterizar a produgao cientifica sobre o uso do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos foi atingido, uma vez que evidenciou 0 seu uso em varias
patologias e/ou condigdes especificas em unidades de terapia intensiva, bem como a
identificacao, através de indicadores bibliométricos, dos principais autores, periédicos,
instituicdes, idiomas, paises que se dedicam a pesquisar este tema que apresentou
consideravel crescimento. Também se identificou as redes de colaboracéo de autores,
paises e institui¢cdes, e foi possivel rastrear as tendéncias tematicas das publicacbes
sobre aprendizado de maquina em cuidados intensivos, e as redes de colaboragao
cientifica.

Por meio da referencial tedrico, ressalta-se os esforcos com as acdes do
projeto Saude Digital, a nivel mundial, visando a estruturagcao dos dados gerados e da
infraestrutura de tecnologias computacionais, isto colabora para um ganho
significativo do armazenamento de dados, o que colabora positivamente para que as
maquinas aprendam mais, formando bases de dados compartilhadas, possibilitando
decisbdes mais precisas.

Conforme os resultados obtidos, a produgao cientifica sobre aprendizado de

maquina em cuidados intensivos demonstra a emergéncia do tema, principalmente
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nas areas de Saude, e que seu desenvolvimento sera com o apoio da area de Ciéncia
da Computacédo, confirmando assim a proposicao da tese.

Este estudo apresenta limitagdes no que se refere a analise da realidade de
um grupo de pesquisa especifico, bem como de instituicdes e paises especificos.

Sugere-se pesquisas para ampliar a produgao cientifica acerca do tema, bem
como para disseminar evidéncias cientificas no contexto do aprendizado de maquina
em cuidados intensivos. Indica-se, também, a investigacdo sobre o que fazer com o
grande volume de dados gerados pelos equipamentos que se encontram nas UTls,
bem como os dilemas éticos de uso da inteligéncia artificial em decisdes sobre a vida

em cuidados intensivos.
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