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Identificacao de delirium em contexto hospitalar através de algoritmos

de machine learning

RESuUMO

0 aumento da esperanca média de vida embora seja um indicador da melhoria da qualidade de
vida, esta também associado a um acréscimo de doencas cronicas. Em virtude das multiplas alteracoes
fisiologicas que caracterizam o individuo idoso é de esperar que este grupo etario seja particularmente
vulneravel aos efeitos adversos da hospitalizacdo. Pequenas alteracdes causadas pela mudanca do
estado de doenca podem promover estados de confusao e desorientacdo nestes individuos. O agelirium
& uma manifestacdo comum de disfuncdo neuropsiquiatrica aguda grave, muito prevalente em ambiente
hospitalar, que devido a sua variabilidade de apresentacéo clinica é frequentemente subdiagnosticado e
negligenciado. Neste contexto, surgiu o tema desta dissertacdo, cujo objetivo se centrou no
desenvolvimento de um modelo capaz de prever a ocorréncia ou nao de defirium. Para tal, foi usada a
linguagem Python e uma base de dados recolhida num hospital portugués entre 2014 e 2016. O modelo
desenvolvido foi implementado numa aplicacdo web, disponivel através da seguinte hiperligacao:

https://share.streamlit.io/natawild/appdelirium/main/AppDelirium.py. Foram testados algoritmos de

machine learning (ML), nomeadamente os algoritmos Random Forest (RF) e regressao logistica (RL). A
modelacao iniciou-se com uma limpeza da base de dados, eliminando as variaveis e registos que nao
possuiam informacdes relevantes para a previsao de delirium. De seguida, executou-se uma
transformacao de dados que incluiu um agrupamento de medicamentos por grupo farmacolégico e uma
transformacao dos dados categoricos. A selecao de variaveis foi realizada através do método wrapper,
no qual foram testados os métodos Sequential Feature Selector (SFS), Recursive Feature Elimination
(RFE) e Sefect From Mode/ (SFM). Dos modelos estudados, verificou-se o algoritmo de classificacdo RL
com o método de selecao de variaveis SFM foi o que apresentou melhores resultados nas métricas de
avaliacdo do modelo. Obtendo-se como resultados um modelo com 36 variaveis, a area abaixo da curva
ROC (AUC-ROC) de 0,833 e a area abaixo da curva precision-recall (AUC-PR) de 0,582.

Conclui-se que a idade, os antipsicoticos e a glicose demonstraram-se mais relevantes para a
previsao do delirium. E, embora o modelo de previsdo ainda possa ser melhorado, apresenta-se como
ferramenta interessante para o auxilio de diagnostico de delirium em ambiente hospitalar.

Palavras-Chave: delirium, machine learning, random forest, regressao logistica



Detection of delirium in healthcare settings through machine learning

algorithms

ABSTRACT

Increased life expectancy is an indicator of improved quality of life, but it is also associated with an
increase in chronic diseases. Due to the multiple physiological changes that characterise the elderly, it is
expected that this age group is particularly vulnerable to the adverse effects of hospitalisation. Small
changes in the individual caused by the change of disease state may promote states of confusion and
disorientation. Delirium is a common manifestation of severe acute neuropsychiatric dysfunction,
prevalent in hospital environment, which due to its variability of clinical presentation is often under-
diagnosed and neglected.

In this sense, the topic of this dissertation emerged, whose purpose was focused on the
development of a model capable of predicting the occurrence or not of delirium. To this end, Python
language and a database collected in a Portuguese hospital between 2014 and 2016 were used. The
developed model was implemented in a web application, available through the following link:

https://share.streamlit.io/natawild/appdelirium/main/AppDelirium.py. ~ The  machine  learning

algorithms tested were random forest and logistic regression. Before pattern recognition process, the
dataset was cleaned, features and records with no relevance for delirium prediction were eliminated.
Then, a feature engineering was performed, which included grouping medicines by pharmacological
group and transformation of categorical data to make it interpretable by machine learning algorithms.
Feature selection was performed using wrapper method, in which the Sequential Feature Selector,
Recursive Feature Elimination and Select From Mode/ methods were tested. From the models studied,
the logistic regression algorithm with the Sefect From Model feature selection method was the one that
displayed best evaluation metrics. The outcome obtained was a 36 features model with an area under a
receiver operating characteristic curve (AUC-ROC) of 0.833 and an area under curve precision-recall
(AUC-PR) of 0.582.

Based on the model selected, age, antipsychotics and glucose were shown to be relevant for
delirium prediction. And, although the prediction model can still be improved, this approach might be a
useful support tool to identify patients at increased risk of delirium in healthcare settings.

Keywords: delirium, logistic regression, machine learning, random forest
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1. INTRODUCAO

A presente dissertacao foi realizada no ambito do Mestrado em Engenharia de Sistemas. Neste
capitulo pretende-se apresentar o contexto do tema da dissertacéo, os objetivos deste projeto, assim

como a metodologia seguida e, por ultimo, sera descrita a estrutura do documento.

1.1 Enquadramento

Nas ultimas décadas, tem havido um aumento consideravel da esperanca média de vida, ndo so
em Portugal mas também na Europa (PORDATA, 2020). Este aumento da longevidade na populacao
pode ser explicado por varios fatores, incluindo melhores cuidados de higiene, aumento de conhecimento
na area da alimentacéo e consequente desenvolvimento de boas praticas de agricultura, a descoberta
de vacinas, e também o constante desenvolvimento na medicina, que possibilitou a concecao de
diagnosticos mais rapidos e certeiros, aliado ao desenvolvimento da farmacologia, esta que auxilia no
tratamento de diversas patologias.

No entanto, paralelamente a este envelhecimento da populacao, tem-se assistido a um acréscimo
de doencas cronicas caracterizadas por produzirem elevados graus de incapacidade sendo muitas vezes
responsaveis por pressdes sobre o sistema de saude. O envelhecimento biolégico a que o individuo esta
sujeito tem uma evolucao variavel, e passa por uma degradacao natural onde podem ocorrer inumeras
alteracdes no normal funcionamento do organismo, destacando-se aqui a deterioracao a nivel cognitivo,
esta que é uma alteracao bastante comum em pessoas idosas. O dge/irium ¢ uma manifestacdo comum
de disfuncdo neuropsiquiatrica aguda em doentes admitidos em contexto hospitalar. Clinicamente,
caracteriza-se pela turvacdo do estado de consciéncia, défice de atencao e por um disturbio cognitivo e
comportamental (American Psychiatric Association, 2013; INFARMED, 2010b; Salluh et al., 2015). E
uma entidade muito prevalente, sobretudo na populacdo idosa internada (American Psychiatric
Association, 2013) e em ambientes de terapia intensiva (Wilson et al., 2020). Porém, qualquer pessoa,
independentemente da idade, que se encontre em contexto hospitalar, tem probabilidade de desenvolver
delirium (Lee-Archer, von Ungern-Sternberg, Reade, Law, & Long, 2021), sendo por isso fundamental o
seu correto diagndstico para que sejam aplicadas o mais precocemente possivel as devidas intervencoes
clinicas, com vista a minimizar as complicacdes adjacentes a este problema.

Apesar de grave e potencialmente fatal, o delirium é frequentemente subdiagnosticado e

negligenciado, acredita-se que devido a sua variabilidade de apresentacao clinica principalmente quando



o0 contexto do doente é complexo (Salluh et al., 2015; Eijk et al., 2009). Esta sindrome esta relacionada
nao s6 com maiores taxas de morbilidade e mortalidade, como também com o aumento do tempo de
internamento, assim como deterioracao do estado fisico e mental (Inouye, Westendorp, & Saczynski,
2014; Michaud et al., 2007). Nos ultimos anos, tém sido desenvolvidos varios instrumentos de avaliacao
clinica para o defirium, o que representou um importante avanco metodologico no estudo e diagndstico
desta perturbacdo. Dos instrumentos de triagem do delirium existentes, destacam-se o Confusion
Assessment Method (CAM) e as suas variacdes de acordo com o ambiente em que se encontra o doente,
a Richmond Agitation Sedation Scale (RASS) e a NEEion and CHAMpagne Confusion Scale (NEECHAM)
(Mariz, Castanho, Teixeira, Sousa, & Santos, 2016). Para além disso, também tém vindo a ser estudados
os diferentes fatores de risco, bem como varias perspetivas acerca das vias fisiopatologicas envolvidas
nesta perturbacdo neurocognitiva (MacLullich, Ferguson, Miller, de Rooij, & Cunningham, 2008;
Maldonado, 2008, 2017; van der Mast, 1998). No entanto, em ambiente de Servico de Urgéncia (SU),
o tempo muitas vezes € escasso e ha uma necessidade de obter respostas rapidamente, pelo que este
tipo de sindrome pode passar despercebida a muitos profissionais de saude. Dai, ter surgido a
necessidade de investigar ferramentas que possam permitir a elaboracdo de um diagnostico de forma
mais rapida e precisa que o habitual. Uma vez que o doente critico se encontra exposto a varios fatores
de risco, estes podem precipitar o desenvolvimento do de/irium, e facilmente passar despercebidos, urge
promover a implementacao de medidas que permitam o reconhecimento precoce do delirium. Nesse
sentido, de forma a obter-se informacdes cada vez mais rigorosas, pensou-se em utilizar as técnicas
existentes de ML para auxiliar na resolucao deste problema. Uma abordagem tipica utilizada na
identificacao das variaveis mais influentes passa pelo uso de modelos preditivos de RL, sendo que, estes
modelos permitem igualmente estimar a probabilidade de um determinado individuo desenvolver ou nao
0 delirium, bem como efetuar uma analise da relacdo entre as variaveis. Uma outra abordagem passa
pelo uso do algoritmo RF, que é um algoritmos comummente utilizado na area de previsao, devido a sua
simplicidade e o facto de poder ser utilizado tanto em tarefas de classificacdo como de regressao
(Breiman, 2001). Para que esta tarefa de classificacdo de individuos se realize sera necessario, apos a
selecdo do melhor conjunto de varidveis independentes a incluir no modelo, avaliar a significancia
estatistica dos parametros estimados. E, para além disso, é necessaria a validacao do modelo resultante
a nivel interno, no momento em que se utiliza a amostra original do estudo, e a nivel externo, quando
sao utilizados dados novos, ou seja dados que o modelo nunca teve acesso (Braga & Carneiro, 2016).

Estas validacoes do modelo desenvolvido podem ser avaliadas através da analise da curva ROC (Receiver



Operating Characteristic), na medida em que a area abaixo da curva ROC permite sumariar a qualidade
do modelo produzido (Braga, 2000).

A principal motivacao para o desenvolvimento deste trabalho, foi a preocupacéo com a melhoria
do bem-estar dos individuos admitidos em contexto de SU. Neste sentido, na presente dissertacdo, serao
estudados alguns dos contornos que poderao levar ao desenvolvimento do delirium, assim como a
avaliacdo do desempenho dos modelos gerados. Assim, face as ferramentas existentes e aos dados de
salde disponiveis eletronicamente no momento da admissao do doente no SU, pretende-se desenvolver
uma aplicacao, acessivel aos profissionais de salde, que determine o risco de desenvolvimento de
delirium de um paciente no contexto do SU. Esta ferramenta tem o intuito de facilitar o diagnostico de

delirium para os profissionais de satude e, consequentemente, melhorar a qualidade de vida do paciente.

1.2 Objetivos

Este projeto de dissertacdo tem como principal objetivo o desenvolvimento de uma aplicacao
informatica que auxiliara os profissionais de satuide no diagnostico de delirium em contexto de SU. Com
base nesta premissa, também se tem o objetivo secundario de responder & seguinte questo: “E possivel
determinar quais as variaveis mais influentes na previsdao do desenvolvimento de delirium, através do
uso dos dados disponiveis aquando da entrada de um doente no SU?". Para a obtencdo de resposta a
esta questdo, serao construidos modelos de ML que serdo aplicados aos dados existentes.
Inerentemente, serao estudados algoritmos de ML que melhor se adequem a este tema e selecionado o
que produza melhores resultados.

Por fim, é esperado que no final do projeto seja desenvolvida uma aplicacdo funcional, com recurso
a algoritmos estatisticos, capaz de auxiliar no diagnostico antecipado do deliriurm em pacientes admitidos
no SU. Desta forma, pretende-se que esta ferramenta facilite o diagndstico desta doenca e

consequentemente melhore a qualidade de vida dos pacientes.

1.3 Metodologia

O presente projeto de dissertacdo seguiu a metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining). Esta é uma metodologia recente que fornece uma abordagem robusta e
estruturada para o planeamento de projetos relacionados com o processamento e analise de um grande
volume de dados (Schroer, Kruse, & Gémez, 2021). O modelo CRISP-DM define um projeto como um

processo ciclico, onde podem ser utilizadas varias iteracdes para permitir um resultado final sintonizado



com os objetivos do projeto. Nesta metodologia estao reunidas as melhores praticas para lidar com
projetos relacionados com a mineracao de dados, possibilitando a construcao de modelos da forma mais
eficiente possivel (Wirth & Hipp, 2000). No ano de 2000, foi concebido um esquema que permite a
visualizacdo das fases necessarias para a realizacao de projetos relacionados com a prospecao de dados.
Na Figura 1, é apresentada uma adaptacdo do esquema original desenvolvido pelos autores, sendo
possivel identificar as seis etapas pertencentes ao modelo CRISP-DM, sendo elas: definicdo do problema,
compreensao dos dados, tratamento dos dados, modelacéo, avaliacdo dos resultados e implementacao

(Chapman et al., 2000; Wirth & Hipp, 2000).

Definigdo do -' Compreens3o
Problema dos dados

Tratamento dos
dados

3]

Implementagao Modelagao

\ Avaliagdo dos ,

resultados

Figura 1 - Diferentes fases da Metodologia CRISP-DM (adaptado de Chapman et al., 2000; Wirth &
Hipp, 2000)

Como é possivel de observar pela Figura 1, esta metodologia define o ciclo de vida do projeto, dividindo-
0 em seis etapas, enunciadas anteriormente, que serao explicadas de seguida:

1. Defini¢ao do problema: A primeira fase da metodologia consiste em identificar os objetivos do
projeto, perceber quais os recursos disponiveis (dados, software), determinar o objetivo do uso do ML

neste projeto e por fim a construcao do plano do projeto.



2. Compreensdo dos dados: Esta etapa comeca com uma recolha inicial de dados e prossegue
através de atividades de familiarizacdo com os dados. Assim, sera possivel ndo so identificar problemas
de qualidade dos dados, como também adquirir conhecimento sobre os dados em estudo.

3. Preparacdo dos dados: A fase de preparacao dos dados abrange todas as atividades para a
construcao do conjunto de dados final. Esta tarefa, pode ser executada varias vezes, e ndo tem qualquer
ordem prescrita. Nesta fase, podem ser incluidas tarefas como a selecéo de variaveis, limpeza de dados,
construcao de novos atributos e transformacao de dados para as ferramentas de modelacéo.

4. Modelacao: Na etapa de modelacéo sao selecionadas as técnicas de modelacdo dos dados e
verificadas as premissas para a mesma. Além disso, é nesta fase que se desenrola a construcao dos
modelos de ML. Muitas vezes, é nesta etapa que se constatam problemas nos dados ou, por outro lado,
surgem novas ideias para a construcao dos modelos.

5. Avaliacao dos resultados: Nesta fase do projeto, tem-se construido um ou mais modelos de
acordo com os objetivos pretendidos. No entanto, antes de proceder a implementacéo final do modelo,
é importante avaliar mais profundamente o modelo, e rever as etapas executadas para a construcéo o
modelo, para garantir que alcanca corretamente os objetivos pretendidos no projeto.

6. Implementacdo: A ultima fase do projeto consiste em implementar os conhecimentos
adquiridos nas fases anteriores. E para este projeto especifico, sera implementada uma aplicacao
baseada em algoritmos de ML que auxiliara os profissionais de saude na detecdo do defirium em doentes
hospitalizados. Para a realizacao da modelacdo dos modelos preditivos sera utilizada a linguagem de

programacao Python e a biblioteca streamiit para o desenvolvimento da aplicacao web.

A utilizacdo desta metodologia no projeto torna-se um processo Util para o planeamento,
documentacéo e implementacao, uma vez que permite compreender antecipadamente quais as acoes

que terao de ser levadas a cabo para a construcdo dos modelos pretendidos.

1.4 Estrutura da dissertacéo

O documento esta dividido em sete capitulos. O primeiro capitulo introduz o tema deste projeto,
revelando as principais motivacdes para o seu desenvolvimento, bem como os objetivos a alcancar até
ao final do projeto. Termina com uma breve descricdo da estrutura desta dissertacéo.

No segundo capitulo, é apresentada a revisao bibliografica dos principais temas tratados ao longo

deste projeto. Comecando por uma breve introducdo ao ML, seguindo-se uma resumida abordagem



historica e evolucao das técnicas de ML e terminando com um apanhado do estado da arte relativo ao
relacionamento entre o conceito de ML e o delirium. De seguida, € apresentada uma historia sucinta do
delirium e, logo apds, é descrita a definicdo de delirium, bem como as suas principais caracteristicas.

No capitulo 3 é apresentada a fundamentacao tedrica dos conceitos relativos ao ML. E apresentada
uma sintese dos algoritmos, comecando-se pelos algoritmos de aprendizagem supervisionada, de
seguida algoritmos de aprendizagem nao-supervisonada e por fim aprendizagem por reforco. Neste
capitulo abordam-se, especialmente, os aspetos tedricos dos algoritmos a ser testados para o calculo da
previsao da ocorréncia ou nao de delirium, nomeadamente os algoritmos classificadores RF e RL.

O capitulo 4 apresenta uma breve pesquisa sobre diversos aspetos relativos ao defirium,
nomeadamente sobre a prevaléncia, fatores de risco e fisiopatologia. Por fim, sdo abordados os
instrumentos de rastreio e diagnostico existentes e utilizados para a detecdo de delirium, em ambiente
hospitalar.

Ao longo do capitulo 5 é apresentado o processo de preparacao e analise dos dados, onde séo
descritos todos os passos efetuados neste processo. Neste capitulo é explicado, ndo so o processo de
executado para a limpeza dos dados, como também o processo de transformacao dos dados. Tendo-se
obtido no final deste processo, um conjunto de dados apto para posterior modelacao.

No capitulo 6 é descrito o processo de modelacao dos algoritmos de ML recorrendo a linguagem
Python e as diversas bibliotecas disponiveis. Serdo abordados alguns passos importantes na
implementacao dos algoritmos ao problema apresentado. Também é apresentada uma breve explicacao,
nao so, sobre as estratégias de avaliacdo dos modelos, como também sao abordadas as estratégias
existentes para a selecdo de variaveis. Neste capitulo sao ainda exibidos os resultados e apresentado o
melhor modelo classificativo conseguido. Por fim, é exibida a aplicacdo web desenvolvida e apresentam-
se algumas vantagens e desvantagens da mesma.

Finalmente, no capitulo 7 sao apresentadas as principais conclusées deste projeto de dissertacao.

Sendo ainda apresentadas sugestdes para investigacao futura.



2. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo é apresentada uma revisao das principais areas de dominio e conceitos utilizados
neste projeto. A metodologia utilizada para a pesquisa dos conceitos discutidos neste capitulo, consistiu
principalmente na andlise de artigos cientificos em conferéncias relevantes, revistas cientificas e livros

cientificos.

2.1  Machine Learning

Durante os ultimos anos devido aos avancos da tecnologia, o armazenamento de dados tem sido
uma pratica recorrente (Jamin, Abraham, & Humeau-Heurtier, 2021). Esta acumulacdo de dados levou
nao sd a um aumento no interesse na prospecao de dados, como também despoletou interesse pela
utilizacado de dados histdricos para descobrir padrdes e melhorar decisoes futuras (Mitchell, 1999). Desde
0 inicio da era informatica, varios investigadores tém concentrado o seu esforco para implantar a
capacidade de aprendizagem em equipamentos informaticos, tendo surgido o conceito de inteligéncia
artificial (IA) (Michalski, Carbonell, & Mitchell, 1983). Este conceito é vasto e tradicionalmente refere-se
a criacoes artificiais que permitem imitar o funcionamento da inteligéncia humana para resolver
problemas do dia-a-dia.

O ML é uma area de investigacdo da ciéncia da computacao que utiliza conceitos de IA e métodos
estatisticos para desenvolver algoritmos que aprendem e fazem previsdes sobre os dados. Este campo
da IA explora o estudo e a construcdo de algoritmos, que permitem aprender com dados, identificar
padroes em enormes quantidades de dados e tomar decisdes. A maior utilidade e impacto do
conhecimento extraido a partir de dados e eventos historicos & a previsao de eventos e alteracoes
similares no futuro (Murphy, 2012). Apesar de nao ser nova, esta técnica tem vindo a ganhar importancia
nos ultimos anos e é agora utilizada numa grande variedade de aplicacdes. Com o rapido
desenvolvimento da IA, o ML e o reconhecimento inteligente tém sido cada vez mais aplicados as
necessidades da vida humana (Xia, Wang, Yan, Dong, & Wang, 2019). Em algumas areas, tais como, a
medicina e cuidados de saude, tem sido feita uma transicao para o uso de instrumentos informaticos
dependentes de dados. Este processo foi possibilitado pelos avancos simultdneos tanto no
armazenamento de dados como pelo desenvolvimento tecnolégico. Um estudo realizado em 2020 por
Vellido, afirma que a conjetura atual do desenvolvimento tecnoldgico desencadeou a ideia que a utilizacéo

de ML seria 0 caminho a seguir para resolver problemas relacionados com a saude, além de ser uma



mais-valia para a melhoria da qualidade dos servicos de saude (Vellido, 2020). Do mesmo modo,
Kareemi et al. (2021) destacam o potencial do ML implementado nos cuidados de salde, ao promover
uma melhoria na qualidade da medicina e ao permitir acelerar o ritmo de evolucao de técnicas complexas
de diagnéstico e terapéuticas. Os autores salientam que as ferramentas de ML utilizam os principios
centrais das abordagens estatisticas tradicionais, ao mesmo tempo que relaxam as limitacbes sobre o
numero de variaveis em estudo, variedades de dados de entrada, e os tipos de relacdes entre as variaveis
(Kareemi, Vaillancourt, Rosenberg, Fournier, & Yadav, 2021). Para além disto, foram realizadas
investigacoes que analisaram a utilizacado de modelos de ML em diversas areas da saude, e concluiram
que estes modelos de ML parecem ter melhor desempenho de diagnostico e progndstico em comparacao
com as ferramentas tradicionalmente utilizadas em contexto hospitalar (Jauk et al., 2020; Kareemi et

al., 2021; Stewart, Sprivulis, & Dwivedi, 2018; Vellido, 2020).

2.1.1 Breve historia e evolucao

Ao longo da linha temporal, foram feitos esforcos para mecanizar o pensamento, comegando
pelos primeiros exemplos mitologicos e literarios, seguindo-se os textos filosoficos, formulas matematicas
e finalizando com os autématos e outros dispositivos eletronicos (McCorduck, 2004). A aventura pela IA
comecou a dar frutos a partir do ano de 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts escreveram um
artigo sobre o funcionamento dos neurénios e desenvolveram um modelo computacional para redes
neuronais baseadas em algoritmos de légica (McCulloch & Pits, 1943). Este estudo foi a rampa de
lancamento para o desenvolvimento da area da IA. No ano de 1950, Alan Turing publicou o artigo
intitulado “Computing Machinery and Intelligence,” no qual propds o “Teste de Turing”, com o objetivo
de determinar se um computador seria ou nao capaz de possuir inteligéncia. E, para passar no teste, o
computador devia ter a capacidade de convencer um humano de que € um humano e nao um
computador (Turing, 1950).

Ja em 1952, Arthur Samuel escreveu pela primeira vez um programa de jogo de damas para o
IBM 701, sendo recodificado para o IBM 704 em 1954. E, no ano de 1955 foi concluido o primeiro
programa com ML e demonstrado na televisdo a 24 de Fevereiro de 1956 (Samuel, 1959).

Frank Rosenblatt, em 1958, concebeu a primeira rede neural artificial (RNA) chamada “ 7he
Perceptror’. Com este estudo descobriu que o sistema desenvolvido era capaz de reconhecer padroes
(Rosenblatt, 1958). Em 1959, Arthur Samuel, um pioneiro americano no campo dos jogos de
computador, ML e IA estudou procedimentos de ML e verificou que um computador poderia ser

programado para que aprendesse a jogar um jogo de damas num curto espaco de tempo, tal como as



pessoas. Para tal acontecer, apenas seria necessario programar todas as diretrizes do jogo. E concluiu
que este mecanismo de aprendizagem poderia ser aplicado a problemas da vida real (Samuel, 1959).

O algoritmo do '"vizinho mais proximo" foi publicado em 1967, com o intuito de resolver o
problema do caixeiro viajante. Este algoritmo de previsao calcula a distancia do ponto desconhecido x
em relacdo aos restantes pontos adjacentes, e seleciona o ponto ainda nao selecionado com o valor da
distancia mais curto (Cover & Hart, 1967).

Em 1981, DeJong contribuiu para o avanco do ML quando desenvolveu um sistema de suporte
ao processamento de linguagem natural (DeJong, 1981). E, em 1986, DeJong & Mooney, apresentaram
0 conceito de Explanation-Based Learning, ou aprendizagem baseada na explicacdao, em que este
conceito permitia a um computador analisar dados de treino e criar uma regra geral para seguir,
descartando os dados considerados irrelevantes (Dejong & Mooney, 1986). Ja em 1987 Laird, Newell &
Rosenbloom apresentaram o “SOAR”com o objetivo de fornecer a estrutura que permitiria a um sistema
executar tarefas cognitivas e aplicar métodos de resolucao de problemas (Laird, Newell, & Rosenbloom,
1987).

No inicio dos anos 90, comecou uma revolucao na tecnologia de reconhecimento de voz, um
pouco por todo o mundo, esta tecnologia comecou a ser desenvolvida em grandes centros de
investigacao corporativos e foram desenvolvidos diversos modelos para o reconhecimento automatico de
voz (Pieraccini, 2012). E, no ano de 1990, foi apresentado um artigo intitulado “Aufornatic recognition
of keyword’s in unconstrained speech using hidden Markov models”, no qual se encontravam descritas
as alteracdes realizadas a um algoritmo de reconhecimento de voz, ja existente, baseado em modelos
Markov, que permitiram reconhecer palavras de uma lista pré-definida. Tendo sido obtida uma precisdo
de reconhecimento de palavras de 99,3% no discurso puramente isolado, e 95,1% quando a palavra do
vocabulario estava embutida no discurso estranho sem restricdes (Wilpon, Rabiner, Lee, & Goldman,
1990).

Em 1992, foi proposto um algoritmo de treino com o objetivo de maximizar a margem entre os
padrdes de treino e o limite da classe, como alternativa a outros métodos de treino de otimizacdo das
funcdes de custo (Boser, Guyon, & Vapnik, 1992). Este algoritmo supervisionado de classificacdo, evoluiu
e hoje ¢ comummente conhecido como Support Vector Machine (SVM). Também nesta década, surgiu
0 algoritmo AdaBoost, a abreviatura de Adaptive Boosting, e é conhecido como uma técnica de reforco
qgue combina multiplos "classificadores fracos" num unico "classificador forte" (Freund & Schapire,

1995).



Em 1997, o computador de xadrez chamado “Deep Blue’ da International Business Machines
(IBM) venceu o campedo mundial de xadrez (McCorduck, 2004). Desde entdo, houve muitos avancos no
campo de ML, nomeadamente a partir de 2000 sugiram para comercializacdo os primeiros robots de
estimacdo e brinquedos inteligentes. Em 2003, DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency)
deu inicio a grandes projetos de IA, nomeadamente o “Lifelog’ (um diario eletronico permanente da vida
das pessoas), porém foi cancelado em 2004 por violar as politicas de privacidade (McCorduck, 2004).

Embora a aprendizagem profunda tenha evoluido muito desde o seu aparecimento, por volta de
1940, sé a partir do ano de 2006 é que voltou a ser estudada e utilizada (Bansal, 2020). Este tipo de
aprendizagem é uma especificacao de ML em que séo utilizadas multiplas camadas de interconexdes
entre dados para identificar padrdes e melhorar a previsao dos resultados. Esta técnica, normalmente,
usa um conjunto de técnicas conhecidas como redes neuronais e é popularmente aplicada em tarefas
de reconhecimento de voz e imagem (Bansal, 2020).

Hoje em dia, os estudos continuam centrados no ML, e esta area tem feito uso das enormes
quantidades de dados disponiveis para que os computadores possam "aprender" e melhorar a precisao
das acoes e previsdes. Os algoritmos de ML permitem, entre outros, tornar os assistentes de voz e o
reconhecimento de imagens mais precisos, o combate a fraude mais abrangente, ou melhorar a

fiabilidade dos automoveis com conducao autdnoma (Gallaugher, 2018).

2.1.2 Uso de Machine Learning na medicina

Os computadores sdo uma ferramenta cada vez mais utilizada na pratica médica e, desde que
estes comecaram a ser utilizados em larga escala, tém vindo a ser desenvolvidos algoritmos e programas
com a finalidade de modelar e analisar grandes quantidades de dados (Deo, 2015).

Na literatura podem ser encontrados varios estudos que relacionam o conceito de ML aplicado
a diversas areas da saude (Alsuliman, Humaidan, & Sliman, 2020; Basu, Faghmous, & Doupe, 2020;
Corradi, Thompson, Mather, Waszynski, & Dicks, 2018; Nemati et al., 2018; Taylor & Haimovich, 2021;
Xue et al., 2021). Pelo que, esta é uma tematica atual e com evidéncia cientifica em desenvolvimento.
Em 2018, foi realizado um estudo que avaliou a predicdo de delirium usando o algoritmo RF. Para tal,
previamente foi executada uma recolha de dados, que implicou a realizacdo do rastreio de delirium
através do CAM e também a recolha dos dados de saude eletrénicos de 64038 pacientes. Estes dados
foram divididos aleatoriamente em 80% para treino e 20% para teste e aplicados ao algoritmo RF. Este
modelo de previsdo produziu uma area abaixo da curva ROC de 0,909, o que demonstrou que este

algoritmo possui um grau elevado de precisao e potencial para fornecer um modelo preditivo Util na
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pratica clinica (Corradi et al., 2018). J& em 2021, foi publicado um estudo de coorte retrospetivo que
desenvolveu e validou algoritmos de ML para a detecao do delirium. Para a execucao deste estudo foram
recolhidos dados durante 5 anos e para a realizacdo do rastreio foram utilizados o método Delirium
Observation Screening Scale (DOSS) para os doentes internados e Confusion Assessment Method for the
Intensive Care Unit (CAM-ICU) para doentes ventilados. Também foram recolhidos dados acerca do
historico médico, medicamentos administrados, medicdes fisioldgicas e resultados laboratoriais. Os
algoritmos estudados incluiram RL, Arvore de Decisao (AD), RF, Gradient Boosting Machine (GBM),
Gaussian Naive Bayes (GNB), SVM, e K Nearest Nejghbor (KNN). Com este estudo, foi possivel concluir
que os algoritmos de RF, GBM e RL apresentaram a melhor capacidade de previsao com o valor da area
abaixo da curva ROC de 0,85 a 0,86. Tendo demonstrado, que o uso de algoritmos de ML para a
identificacao de defirium pode ser uma boa abordagem na pratica clinica, na medida em que podem
permitir identificar casos que passariam despercebidos (Lee, Mueller, Nick Street, & Carnahan, 2021).
Para além deste estudo, também outros estudos salientam que os modelos de previsao baseados em
ML permitem auxiliar os profissionais de saude na identificacdo de diferentes patologias aquando do
internamento hospitalar (Davoudi et al., 2017; Lee et al., 2021; Wong et al., 2018).

Perante o que foi descrito anteriormente, destaca-se a importancia de investir em métodos que
permitam a antecipacdo do diagnostico de delirium. Neste sentido, & importante frisar que a identificacdo
precoce de doentes com risco de desenvolver delirium pode facilitar a prevencdo desta perturbacao e
assim melhorar a qualidade de vida dos pacientes. Neste seguimento, foram desenvolvidos modelos
preditivos para a detecdo do delirium, que demonstraram ser uma vantagem na pratica clinica diaria
(Boogaard et al., 2012). O PREdiction of DELIRium for Infensive Care patients (PRE-DELIRIC), foi um
modelo de previsdo do delirium criado em 2012 para uso na medicina de cuidados intensivos. Este
modelo prevé o desenvolvimento de de/irium ao longo do internamento, mediante 10 preditores (idade,
grupo diagndstico, coma, admissdo urgente, administracdo de morfina, ureia, infecao, sedacao, acidose
metabolica, pontuacao Acute Physiology and Chronic Health Evaluation-/f (APACHE-) avalidveis 24 horas
apos a admissao do doente (Liang et al., 2020; Boogaard et al., 2012). Segundo Liang et al. (2020), o
PRE-DELIRIC tem um elevado valor preditivo e é sugerido que este modelo seja adotado em unidades de
cuidados intensivos (UCI) para a detecao do defirium em doentes de alto risco, pois contribui para uma
melhor gestao de recursos assim como uma melhoria na vida dos pacientes. Em 2015, foi validado outro
modelo para detecéo precoce do defirium para cuidados intensivos, denominado por £arly PREdIction of
DELIRium for Intensive Care patient (E-PRE-DELIRIC). Este modelo é constituido por nove preditores:

idade, historico de alteracdes cognitivas, historico de abuso de alcool, niveis de ureia no sangue, grupo
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diagndstico, admissao urgente, tensao arterial média, administracao de corticosteroides e insuficiéncia
respiratoria. Este estudo surgiu como necessidade de colmatar a lacuna do modelo anterior ter a
limitacao de exigir preditores obtidos durante as primeiras 24 h de admissao na UCI. Pelo que, o0 modelo
E-PRE-DELIRIC utiliza os dados disponiveis na admissdo a UCI para prever o desenvolvimento do delirium
durante o tempo de internamento do paciente (Wassenaar et al., 2015).

Com o objetivo de perceber qual dos dois modelos estaria melhor preparado para o uso clinico,
foi realizado o estudo “ Delirium prediction in the intensive care unit: comparison of two delirium prediction
models’ no ano de 2017. Este estudo concluiu que o modelo PRE-DELIRIC surge como ferramenta mais
fiavel, no entanto, os médicos da UCI classificaram a 6tica do utilizador o E-PRE-DELIRIC como superior
ao PRE-DELIRIC. E ainda que, em pacientes de baixo risco, a previsdo do delirium melhora ainda mais
apds uma atualizacdo com o modelo PRE-DELIRIC apds 24h (Wassenaar et al., 2018).

Ja em 2018, foi desenvolvido um estudo que testou a viabilidade do uso de uma aplicacédo para
telemdvel para monotorizacdo de perturbacdes a nivel de excitacdo e atencao associadas ao defirium. A
aplicacao para telemdvel denominada por “DelApp’, mostrou-se promissora como uma ferramenta
objetiva para auxiliar na detecdo do delirium, com potenciais aplicacdes na pratica clinica apos
desenvolvimento posterior e validacao formal (Tang et al., 2018). No entanto, esta aplicacdo nédo faz uso
de técnicas de ML, apenas usa um conjunto de testes para avaliar o nivel de atencao de um paciente e
posteriormente atribui uma pontuacao, permitindo avaliar a ocorréncia ou nao de ge/irium (Rutter et al.,
2018). Com os resultados destes estudos pode-se concluir que as ferramentas informaticas podem ser

uma mais-valia no diagnostico do defirium.

2.2  Delirum

2.2.1 Breve introducao histérica

O delirium foi uma das primeiras doencas psiquiatricas descritas na literatura médica, ha mais
de 2500 anos, inicialmente descrita por Hipdcrates (Lipowski, 1991). As suas obras datam de 460-366
a.c., e embora nao tenha sido utilizado o termo “deliriun?’ sao descritas anomalias mentais causadas
pela febre, venenos ou traumatismo craniano, que se pronunciam com sinais de entorpecimento dos
sentidos, sonoléncia, inquietacdo ou mesmo comportamentos violentos. Estes sintomas foram muitas
vezes descritos como frenite (inflamacao do diafragma), que tipicamente implica insénias e alucinacoes,

e também como letargia que envolve sonoléncia e paralisacao injustificada (Isik & Grossberg, 2018).
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O termo "delirium” deriva do latim "deliro-delirare” e traduz-se como "fora do caminho", este
termo foi aceite e usado pela primeira vez por Aulus Cornelius Celsus no primeiro século d.c. (Adamis,
Treloar, Martin, & Macdonald, 2007; Lipowski, 1991). Este enciclopedista ficou conhecido por ser o
primeiro a relatar causas ndo-febris, dando o exemplo do consumo de vinho em excesso, como razao
para o desenvolvimento de de/irium. No segundo século, o escritor médico capadocio, Aretaeus, observou
que o agelirium diferia das doencas cronicas (deméncia) em termos de duracéo e foi provavelmente o
primeiro a recomendar um espaco calmo e escuro para um paciente delirante e haxixe (papoila cozida)
(Isik & Grossberg, 2018).

Entretanto, a documentacdo mais recente relativa a esta tematica aparece no século XVI. No ano
1583, ¢é publicado um livro da autoria de Barrough, entitulado “7he Method of Physic”. Neste livro, o
autor referiu-se ao delirium como ‘frenesie” e observou que envolvia o transtorno de trés funcdes
principais: imaginacao, cogitacao e memoria, e realcou que os doentes apresentavam também disturbios
no sono. No decurso do século XVI e XVII foram publicadas varias dissertacdes sobre o delirium, nas
quais foram aprofundadas as caracteristicas mais comuns desta sindrome (Lipowski, 1991). Em 1683,
Thomas Willis frisou que o delirium nao se tratava de uma doenca, mas sim de um sintoma associado a
febre como resultado de envenenamento, hemorragia, falta de sono e/ou embriaguez. Segundo o autor,
0 delirium caracterizava-se principalmente por concecdes incongruentes e pensamentos confusos,
percecdes visuais distorcidas e comportamento perturbado (Willis, 1683).

Uma descricao mais sofisticada da psicopatologia do defirium a aparecer no século XIX foi a de
Greiner, no ano de 1817. Este autor referiu-se a sindrome como "insanidade febril", uma desordem que
envolvia a turvacdo da consciéncia. Esta foi provavelmente a primeira vez que o delirium foi ligado
explicitamente a consciéncia desordenada. Esta associacao foi estudada por Hughlings Jackson nos anos
1860, que concluiu que o defirium era caracterizado por um estado de consciéncia reduzida que variava
de um grau de menor confusao até ao estado de coma. E que esta oscilacdo acontecia devido a um
determinado grau de dissolucdo da camada dos centros nervosos e consequente libertacdo da inibicao
dos centros de camadas inferiores. Desta forma, o delirium comecou a ser visto como uma manifestacao
clinica de consciéncia perturbada (ou turvacdo da consciéncia), este diagnostico foi frequentemente
utilizado na segunda metade do século XIX, porém alguns escritores aplicaram-no tanto ao de/iritmcomo
a certas perturbacdes mentais funcionais, tais como a histeria (Lipowski, 1991).

Um outro termo vinculado ao delirium no século XIX foi o de "confusdo". Este termo foi
introduzido por escritores alemaes e franceses, e a palavra "confusao" referia-se a incapacidade de

pensar de forma logica e coerente e a perda de memoria. Para além deste, também o termo "turvacéo
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da consciéncia" era frequentemente utilizado para se referir, ndo so, a sintomatologia do delirium, como
também, a determinadas perturbacdes mentais. Ainda durante este século, foram derivados outros
termos a partir da palavra "confusdo", nomeadamente, "estados confusionais agudos", "insanidade
confusional aguda" ou "nebulosidade da consciéncia" (Isik & Grossberg, 2018; Lipowski, 1983; Lipowski,
1991).

Ja em 1959, surge uma das contribuicdes mais importantes para o estudo de defirium. Com
base em estudos clinicos e experimentais, Engel e Romano concluiram que o defirium era um disturbio
no nivel de consciéncia, manifestado por disturbios cognitivos de atencao. A sindrome era devida a uma
reducdo da taxa metabolica do cérebro, esta indicacdo foi suportada pelos registos de um
eletroencefalograma (EEG), que indicava que quanto maior fosse a perturbacdo, maior seria a
desaceleracao (Field & Wall, 2013; Lipowski, 1991). Nos anos 60, varios investigadores estudaram o
delirium induzido experimentalmente em voluntarios através da administracao de drogas com atividade
anticolinérgica. Este trabalho destacou o papel patogénico do blogqueio colinérgico no defirium e forneceu
uma pista importante para o reconhecimento da suscetibilidade geralmente apresentada pelos doentes
com doenca de Alzheimer para o desenvolvimento da sindrome do delirium (Lipowski, 1991).

Apesar de parecer que havia um consenso na nomenclatura desta sindrome, no ultimo século,
segundo varios autores, foram empregues mdultiplos termos como sinoénimos, incluindo: sindrome
confusional ou estado confusional agudo, agitacao, alteracdo da consciéncia, encefalopatia, faléncia
cerebral aguda, sindrome cerebral agudo, psicose, entre outros (Lipowski, 1987; Morandi et al., 2008;
Wilson et al., 2020). A falta de uma terminologia consistente afetou negativamente a investigacdo deste
disturbio (Slooter et al., 2020), além de ter contribuido para uma sub-representacdo macica nos dados
de alta hospitalar (Casey et al., 2019). Estas questdes suscitaram a necessidade de consenso sobre a
nomenclatura por parte da comunidade cientifica. Portanto, em 1980, a American Psychiatric Association
(APA) publicou o Diagnostic and Statistical Manual of Mental Disorders (DSM-IIl) na tentativa de rever a
classificacdo de sindromes de cérebro. Lipowski, foi um dos responsaveis por essa revisao e prop0ds a
reintroducdo dos termos “deliriun’ e “deméncia” na classificacao oficial, conseguindo-se desta forma
como resultado uma terminologia uniforme. Para além disso, foram explicitadas as caracteristicas
clinicas essenciais da sindrome e formulados critérios de diagnostico para a mesma (Lipowski, 1991).
Nesta edicdo do DSM-III, o aelirium foi caracterizado como um estado de consciéncia turvado, ou seja,
uma dificuldade em manter a atencdo tanto a estimulos externos como internos, uma ma percecao

sensorial, e uma corrente de pensamento desordenada. Para além disso, foi também descrita a presenca
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de disturbios no sono-vigilia e na atividade psicomotora, e ainda que o inicio desta sindrome podia ser
relativamente rapido e com flutuacdes ao longo do dia (American Psychiatric Association, 1980).
Posteriormente, esta edicao foi revista e atualizada com o DSM-IV (1994), que simplificou a
definicao prévia, classificando o defirium segundo a sua etiologia e destacando a alteracdo de consciéncia
como elemento fundamental para o seu diagndstico. Em 2013, foi publicado o DSM-5 (American

Psychiatric Association, 2013) que classifica o defirium no conjunto de perturbacdées neurocognitivas.

2.2.2 Definicao e caracteristicas gerais

O delirium encontra-se definido e descrito na 5% edicdo do DSM como um quadro confusional
agudo de evolucdo flutuante. Apesar das diversas definicdes descritas para o conceito de delirium, uma
globalmente aceite é a de “disfuncdo cognitiva global aguda” (Bourgeois, Hategan, & Losier, 2014).
Segundo a definicdo presente no DSM-V o delirium é uma deficiéncia cognitiva global com capacidade
reduzida de concentracdo e atencao. Esta definicdo salienta ainda que, a perturbacdo desenvolve-se
durante um curto periodo de tempo (geralmente horas a alguns dias), e tende a flutuar em intensidade
no decurso de um dia. E também mencionada uma perturbacdo adicional na cognicdo, como por
exemplo, défice de memoria, desorientacdo, linguagem, capacidade visio-espacial, ou percecao do
ambiente, quando estas ocorréncias nao sao explicadas por outra perturbacao preexistente estabelecida
ou evolutiva (American Psychiatric Association, 2013).

O «elirium reflete um estado de faléncia cerebral aguda, potencialmente reversivel se
diagnosticado e tratado de forma correta e no tempo certo. De um modo geral, qualquer insulto agudo
que comprometa a homeostasia do sistema nervoso central (SNC) pode precipitar um episodio de
delirium. Por outro lado, a homeostasia do SNC pode apresentar um estado debilitado devido a alteracdes
associadas ao normal envelhecimento ou por alteracdes neurodegenerativas, como a deméncia (Saraiva
& Cerejeira, 2014). A etiologia &, na maioria dos casos, de natureza multifatorial, e depende da interacao
entre a vulnerabilidade do doente e a severidade dos fatores precipitantes (Harrison, Cowen, Burns, &
Fazel, 2018). E segundo o DSM-V é possivel subdividir o @elirium em cinco categorias etiologicas:

e Delirium devido a intoxicacdo por substancia: alcool, cannabis, fenciclidina, opiacios,

sedativos, hipnéticos, ansioliticos, cocaina, anfetaminas, entre outros;

o Delirium por abstinéncia de substancia: alcool; opiacios, sedativos, hipnoticos, ansioliticos

ou outras substancias/medicacéo desconhecidas;

e Delirium induzido por farmaco: medicacao opioide, sedativa, hipnética, ansiolitica;
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e Delirium devido a uma condicdo médica: infecdo, desidratacao, insuficiéncia renal, hepatica,

cardiaca, cirurgia, algaliacao, dores, entre outros;
o Delirium devido a multiplas etiologias.

Portanto, de um modo geral pode-se afirmar que o delirium é definido como uma sindrome
neuropsiquiatrica aguda, caracterizada por um transtorno agudo da atencao e cognicao, de natureza
multifatorial. E uma entidade muito prevalente, sobretudo na populacdo idosa e ocorre em diversos
ambientes clinicos. E de acordo com a predominancia dos sintomas acompanhantes do doente, como a
atividade psicomotora e o nivel de vigilia, o episddio clinico de qelirium pode ser classificado em trés

subtipos distintos:

1) Delirium Hiperativo

Os pacientes diagnosticados com este subtipo apresentam um quadro de hiperatividade
psicomotora e, na maioria das vezes nao dormem. Manifestam um aumento de atividade motora e
ansiedade e por vezes podem adotar um comportamento agressivo e ameacador. Podendo também
expor um discurso confuso e alucinacdes (Lee-Archer et al., 2021; Nagari & Suresh Babu, 2019). Esta
forma de delirium ocorre principalmente no diagnostico de delirium tremens por abstinéncia alcodlica,
sindromes de abstinéncia de medicamentos e pela acao de drogas anticolinérgicas (Nagari & Suresh
Babu, 2019).

2) Delirium Hipoativo

No delirium hipoativo os doentes apresentam-se sonolentos, apaticos, movem-se lentamente,
falam pouco e podem apresentar um diminuicao no apetite assim como diminuicao da consciéncia do
ambiente (Nagari & Suresh Babu, 2019). Este diagnostico pode ser confundido com o quadro de
depressao ou falta de motivacdo. Este subtipo apresenta, portanto, um atraso de diagnéstico consideravel
associando-se a doenca severa, maior morbilidade e mortalidade e maior necessidade de cuidados
paliativos (Saraiva & Cerejeira, 2014). O subtipo hipoativo pode desenvolver-se por intoxicacdo de drogas
hipnéticas ou sedativas, hipoxia, encefalopatia, sendo este o tipo mais comum do que o subtipo hiperativo
nos idosos (Nagari & Suresh Babu, 2019; Saraiva & Cerejeira, 2014).

3) Delirium Misto

Neste tipo de delirium o doente alterna entre periodos de hiperatividade e de hipoatividade

podendo ocorrer durante um dia ou varios (Nagari & Suresh Babu, 2019).
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No que diz respeito ao curso da sindrome em ambientes hospitalares, o delirium tem uma
duracao variavel, que mais frequentemente é da ordem de horas a dias, mas que pode persistir por
semanas a meses (American Psychiatric Association, 2013). Os individuos com defirium podem alternar
rapidamente entre o estado hiperativo e hipoativo, sendo que o estado hiperativo pode ser mais comum
ou mais frequentemente reconhecido e esta associado a efeitos secundarios da medicacao e a remocao
de medicamentos. Ja o estado hipoativo é mais frequente desenvolver-se em adultos mais velhos

(American Psychiatric Association, 2013; Field & Wall, 2013).
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3. MACHINE LEARNING

Uma das areas de aplicacao das técnicas de ML com uma boa recetividade é a area da saude.
A prova disso ¢ que tém sido utilizadas aplicacdes de ML que auxiliam os profissionais de saude na
realizacao de exames clinicos, na monitorizacao do estado dos pacientes, na dosagem de medicamentos
e ainda no diagnostico médico.

Atualmente, existe um vasto numero de algoritmos de ML, e, dependendo da natureza do
problema a ser tratado, podem ser aplicadas diferentes abordagens baseadas no tipo e volume dos
dados. Dos processos de aprendizagem conhecidos, podem-se distinguir: aprendizagem supervisionada;
aprendizagem por reforco e aprendizagem nado supervisionada (Basu et al., 2020; Bruha & Berka, 2000;
Libbrecht & Noble, 2015). Ao longo desta seccdo serdo discutidas as diferentes abordagens e serdo
apresentados alguns exemplos e também uma breve explicacao do funcionamento de cada uma delas,

com especial foco nos algoritmos RF e RL.

3.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada ¢ definida pela utilizacdo de conjuntos de dados com
informacdes sobre a classificacdo dos mesmos (Hurwitz & Kirsch, 2018). Este tipo de aprendizagem usa
um conjunto de dados de treino com as entradas (caracteristicas) emparelhadas com os valores de
resposta correspondentes (por exemplo, ‘sim’ ou ‘nao’). Durante o treino, o algoritmo procura padrdoes
nos dados que se correlacionem com as saidas desejadas. Apos o treino, o algoritmo recebe novos dados
e atribui um rétulo, com base nos dados de treino prévio. O objetivo deste modelo de aprendizagem ¢
prever a etiqueta correta para um novo conjunto de dados. Podendo ser usado quando estao disponiveis
dados histéricos e o objetivo & prever resultados futuros. Desta forma, é possivel comparar os valores
gerados pelo sistema com os esperados, através dos dados de teste (Friedman, 2002; Libbrecht & Noble,
2015).

Por vezes, os padrdes identificados num subconjunto de dados podem nao ser detetados num
conjunto maior de dados. Quando o modelo esta adequado apenas para representar padrdes que existam
no subconjunto de treino, pode ocorrer o problema chamado overfitting. Isto significa que o modelo esta
precisamente afinado para os dados de treino, mas nao pode ser aplicado a grandes conjuntos de dados

desconhecidos (Hurwitz & Kirsch, 2018).
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3.1.1 Regressao logistica

A RL é uma técnica estatistica que tem como objetivo produzir, a partir de um conjunto de
observacoes, um modelo que permite a predicdo de valores tomados por uma variavel categorica, em
funcdo de uma ou mais varidveis independentes continuas e/ou binarias (Hosmer, Lemeshow, &
Sturdivant, 2013). Esta técnica utiliza mais ou menos os mesmos principios gerais utilizados na
regressao linear, a diferenca estd na variavel reposta que na RL é binaria (dicotémica) enquanto no
modelo de regressao linear é continua (Hosmer et al., 2013).

Segundo Stoltzfus (2011), as técnicas de regressao sao versateis no momento da sua aplicacéo
a investigacdo médica, pois permitem prever resultados e controlar variaveis. Defende ainda que a RL é
uma forma eficiente e poderosa de analisar o efeito de um grupo de variaveis independentes sobre um
resultado binario, quantificando a contribuicdo de cada variavel (Stoltzfus, 2011).

Tém sido propostas varias funcoes de distribuicdo para serem usadas na analise de uma variavel
resposta dicotomica. Neste caso, ¢ apresentado um modelo baseado na distribuicao logistica (equacao
3.1.1.1). Pois, é uma funcdo extremamente flexivel, de facil utilizacdo e os seus parametros fornecem a

base para a realizacao de estimativas com precisao (Hosmer et al., 2013).

eﬁO"’ﬁlx

PUYI) = s (3.1.1.1)

Foi usada a notacao P(Y|x) para representar a média condicionada em que Y se refere a variavel
resultado e x representa um valor especifico da variavel independente. E |&-se a probabilidade de ocorrer
o valor Y, dado o valor de x. A funcao logistica é conhecida pela producédo de uma curva em forma de
“S”, e assim, independentemente do valor de x, permite obter uma previsdo mais assertiva quando
comparada com o modelo de regressao linear. Na Figura 2 é apresentada a comparacao grafica entre o
modelo de regressao linear e logistica, que permite verificar os pontos de assertividade dos resultados
produzidos pelas respetivas funcdes. Os pontos amarelos indicam os valores O e 1, representando nos
dados a traducdo para “Nao” ou “Sim”, respetivamente. Na imagem da esquerda é estimada a
probabilidade utilizando regressao linear e na da direita é estimada utilizando RL. Note-se que a funcao

logistica apresentada na figura é muitas vezes abreviada para funcdo sigmoide, cujo valor z pode ser

ajustado consoante as necessidades do problema.
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Figura 2 - Comparacao grafica entre 0 modelo de regressao linear e RL (James, Witten, Hastie, &

Tibshirani, 2013)

Apds um pouco de manipulacdo da funcdo apresentada na equacdo 3.1.1.1, chega-se a seguinte

expressao:

PO povpn (3.1.1.2)

1-P(Y|x)

A expressao p(E)/[1-p(E)] traduz a possibilidade de sucesso do evento E (0dds), e pode assumir
qualquer valor entre 0 e o0, O 0dds ratio (OR) é amplamente utilizado como medida de associacdo, uma
vez que € dado pela razéao entre a probabilidade de a doenca ocorrer e a probabilidade de a doenca nao
ocorrer. Resultados proximos de O indicam probabilidades muito baixas de ocorréncia de defirium, ao
passo que valores proximos de oo apontam para probabilidades muito altas para a ocorréncia de
delirium. Esta simples relacao entre o coeficiente e o OR é a razdo fundamental pela qual a regressao
logistica provou ser uma ferramenta de investigacdo analitica poderosa (Hosmer et al., 2013). Pela
aplicacao do logaritmo aos dois lados da equacdo 3.1.1.2 é possivel chegar a transformacao apresentada

na equacdo 3.1.1.3 (James et al., 2013):

= By + By (3.1.1.3)

l P(Y|x)
OgL—PWM)

Esta transformacado é denominada de transformacao /ogit da probabilidade. E, é importante na medida
em que a funcdo /ogitpassa a ter muitas das propriedades desejaveis de um modelo de regressao linear.

Podendo, ser linear nos parametros, ser continua e variar entre os valores de -0co a +oo, dependendo do
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dominio de x (Hosmer et al., 2013). A funcao resposta transformada f, + [;x € denominada como
funcao resposta /ogit.

No que diz respeito a distribuicao condicional da variavel resposta, pode-se expressar o valor da
variavel resposta através da expressao apresentada na equacao 3.1.1.4. O simbolo € representa o erro
e expressa o desvio da observacao em relacao a média condicional. No caso de uma variavel resposta

dicotomica, o valor da variavel resposta x é dada pela expressao:

y=PY|x) +e¢ (3.1.1.4)

em que o valor do erro, &, pode assumir dois valores:

e sey=1lentdoe = 1 — P(Y|x) com a probabilidade P(Y|x);

e sey=0entdoe = —P(Y|x) com a probabilidade de 1 — P(Y|x).

Assim, € apresenta uma distribuicdo com média zero e variancia igual a P(Y|x) [1 — P(Y|x)] Ou
seja, a distribuicao condicional da variavel resposta segue uma distribuicao binomial com probabilidade
dada pela média condicional P(Y|x) (Hosmer et al., 2013).

Para concluir, pode-se afirmar que os pressupostos basicos a ser cumpridos para a avaliacdo do
modelo de RL incluem independéncia de erros, linearidade no /ogit para variaveis continuas, auséncia
de multicolinearidade, e auséncia de outliers fortemente influentes. A adequacao global do modelo de
RL resultante é avaliada pelos resultados caracterizados pela menor diferenca entre os valores
observados e os valores previstos no modelo. Estando comprovado que a RL é uma forma eficiente e
poderosa de avaliar as contribuices das variaveis independentes para o resultado binario. Além disso,
percebe-se que a obtencao de bons resultados depende em grande parte de uma selecédo cuidadosa das

variaveis que satisfacam os pressupostos basicos (Stoltzfus, 2011).

Métodos de selecdo de variaveis

Num conjunto de variaveis independentes podem existir variaveis que pouco influenciam a variavel
dependente, podendo causar ruido ao modelo. E, quando existem muitas variaveis potenciais preditoras, um
procedimento comum é procurar um modelo parcimonioso e para tal, pode-se recorrer as técnicas de selecao
de variaveis. De entre os métodos disponiveis, os mais utilizados sdo o método backward, forward e

stepwise, que de uma forma geral consistem na adicao ou remocao de variaveis (Hocking, 1976).
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O algoritmo de selecdo forward comeca com um modelo sem variaveis preditoras e em cada
iteracdo € adicionada uma variavel, até que a ultima variavel adicionada nao acrescente qualquer
contribuicao significativa para o resultado do modelo (Steyerberg, 2009). Em cada iteracao é adicionada
a variavel mais significativa e 0 modelo é reconfigurado para a nova variavel incluida, sendo recalculados
0s p-values (tradicionalmente, p-values menores que o nivel de significancia de 5% correspondem a
variaveis estatisticamente significativas) ou outros testes estatisticos considerados. Este processo
continua até que nenhuma das variaveis restantes seja significativa ao nivel do ponto de corte (valor que
determina a classificacdo dos individuos) quando adicionada ao modelo. Neste método, quando uma
variavel é adicionada, esta permanecera até ao final da modelacao (Chowdhury & Turin, 2020).

0 método eliminacao backward funciona ao contrario do forward, pois neste caso, o modelo
comeca com todas as variaveis preditoras e iterativamente vdo sendo excluidas as variaveis menos
significativas (Steyerberg, 2009). Em primeiro lugar sera eliminada a variavel que apresentar menor valor
no teste estatistico, ou se apresentar um p-value mais alto que o valor de corte, ou seja a menos
contributiva, e de seguida o modelo recalcula as estatisticas e os p-values. Este processo é repetido até
sejam excluidas todas as variaveis menos significativas ao nivel do ponto de corte (Chowdhury & Turin,
2020).

0 método de selecdo stepwise combina o método backward e forward, o que permite mover-se
nos dois sentidos, adicionando ou removendo variaveis em diferentes passos (Steyerberg, 2009). O
processo pode comecar tanto com método backward como com o método forward, por exemplo, se a
selecao stepwise comecar com o método forward, as variaveis sao adicionadas ao modelo, uma de cada
vez, com base na significancia estatistica. Em cada passo, apds a adicdo de uma variavel, sdo verificadas
todas as variaveis ja adicionadas ao modelo para eliminar qualquer variavel que nao seja significativa no
modelo. O processo continua até que cada variavel do modelo seja significativa e cada variavel excluida
seja insignificante. Contudo, se a selecao stepwise comecar com 0 método backward, as variaveis sao
eliminadas do modelo com base na significancia estatistica e podem voltar a ser acrescentadas se mais
tarde parecerem significativas. O processo é uma rotacao de escolhas entre a variavel menos significativa
para abandonar o modelo e a variavel mais significativa de entre as excluidas para voltar a entrar no
modelo. Para este método sa@o requeridos dois niveis separados de significancia (ponto de corte), um
para adicionar e outro para excluir variaveis. Os niveis de significancia para adicionar variaveis devem
ser inferiores aos niveis de significancia para eliminar variaveis, para que o procedimento ndo entre num

ciclo infinito. Neste tipo de selecao é muitas vezes dada a preferéncia ao método backward, uma vez que
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sdo consideradas todas as variaveis do modelo sendo avaliado o efeito de todas as variaveis candidatas

(Chowdhury & Turin, 2020).

Critérios para a selecdo do melhor modelo

A escolha de um melhor modelo pode ser controversa, pois dependendo das métricas utilizadas para
de selecdo, o melhor modelo pode variar. Mesmo assim, € considerado um bom modelo quando este
consegue equilibrar a qualidade do ajuste e a sua complexidade, sendo esta ultima, medida pela quantidade
de parametros presentes no modelo. Quanto maior a quantidade de parametros presentes no modelo, mais
complexo sera o modelo, tornando o modelo mais dificil interpretar. Portanto, torna-se util utilizar critérios
que auxiliem na escolha do melhor modelo, como tal, de entre os existentes, destacam-se o Akaike

Information Criterion (AIC) e o Bayesian Information Criterion (BIC), que serdo apresentados de seguida.

Akaike Information Criterion

O AIC é um critério amplamente utilizado com a finalidade de selecionar o melhor modelo entre
um conjunto de modelos candidatos (Chowdhury & Turin, 2020; Yanagihara, Kamo, Imori, & Satoh,
2012). Este critério realiza um processo de minimizacdo que pode ser expresso em funcdo do desvio do
modelo baseando-se na funcdo de verossimilhanca. Cada modelo é caracterizado por um valor de AlC,
sendo que, a selecdo do melhor modelo é regida por aquele que apresentar o menor valor de AlC. O

critério AIC é definido pela equacdo 3.1.1.5 (Hosmer et al., 2013):

AIC =-2L+2(p+1) (3.1.1.9)

onde p representa o numero de parametros independentes e L o valor obtido da funcdo de maxima
verosimilhanca do modelo. O valor do AIC para um determinado conjunto de dados nao tem qualquer
significado, tornando-se util quando sdo comparados diversos modelos. Apesar das vantagens na
utilizacdo do AIC, este possui algumas lacunas, como a impossibilidade de comparar modelos com
variaveis respostas em transformacdes distintas (logaritmo, exponencial, linear, etc.) e com dados

desbalanceados.

Bayesian Information Criterion

O BIC é um critério de selecdo de modelos de entre um conjunto finito de modelos, aquele que

apresentar o menor valor de BIC sera o escolhido (James et al., 2013). O BIC baseia-se na funcdo da
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maxima verosimilhanca e esta intimamente relacionado com o critério AIC. O BIC é um critério baseado

na probabilidade bayesiana e representa-se pela seguinte expressao:

BIC = —=2L + log(N) * k (3.1.1.6)

onde L, representa a funcdo de maxima verosimilhanca, k o numero de parametros do modelo e N o

tamanho da amostra.

Afinacao dos hiperparametros

A maioria dos algoritmos de ML séo frequentemente caracterizados por multiplos parametros
que podem ser utilizados para modificar e controlar o processo de treino (Ramamohan, Singhal, Gupta,
& Bolia, 2022). Como tal, para desenvolver um modelo robusto de ML, a procura da melhor configuracao
dos hiperparametros pode revelar-se crucial, uma vez que a configuracdo padrdao dos hiperparametros
nao garante o melhor desempenho do modelo (Hoque & Aljamaan, 2021). O conceito de hiperparametro
corresponde a um parametro cujo valor é definido antes do inicio do processo de aprendizagem. Por
exemplo, um classificador RF pode ser alimentado com parametros como a quantidade de arvores a
desenvolver, o critério de qualidade de uma divisao entre muitos outros parametros para controlar o
processo de treino. Da mesma forma, a RL pode ser alimentada com pardmetros como o tipo de
penalizacao a ser aplicada, o solver a ser usado, o nimero maximo de iteracoes, entre outros. Além
disso, os valores ¢timos do hiperparametro num modelo de ML dependem por vezes do conjunto de
dados e do dominio do problema. Sendo importante explorar uma gama de valores para que se encontre
o melhor ajuste de hiperparametros para o modelo (Hoque & Aljamaan, 2021). Portanto, é facil de inferir
gue o espaco combinatorio para estes hiperparametros pode tornar-se demasiado extenso e moroso,
guando feito de forma manual, podendo nem sequer levar a melhorias dos resultados (Ramamohan et
al., 2022). Por consequéncia foram desenvolvidos processos automatizados que auxiliam esta procura
do melhor conjunto de parametros. Das abordagens existentes, as mais proeminentes sao as pesquisas
em grelha (Grid Search) e os métodos de pesquisa aleatérios (Random Search).

A pesquisa em grelha é uma forma de otimizacao dos hiperparametros que funciona através de
uma pesquisa exaustiva num subconjunto especifico de hiperparametros. Esta abordagem esta
disponivel na biblioteca scikit-learn (Pedregosa et al., 2012) através da classe denominada GridSearchCV.

Esta ferramenta é usada para automatizar o processo de ajuste dos parametros de um algoritmo, uma
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vez que testa exaustivamente todas as combinacdes dos parametros e apos avaliacao seleciona o melhor
conjunto de parametros. E, embora apresente um desempenho bastante bom, requer esforcos
computacionais elevados, podendo também demorar bastante tempo para obtencao de resultados, pelo
que é preferivel usar este método em situacdes em que tem um pequeno numero de hiperparametros.
Por outro lado, a pesquisa aleatdria pode ser bastante util guando a quantidade de parametros e o tempo
de treino sdo elevados. A classe AandomizedSearchCV permite realizar uma procura aleatéria no
conjunto de todas as combinacoes possiveis dos parametros e seleciona de entre as combinacdes
testadas a que apresentar melhor desempenho. Este método apresenta um melhor desempenho do que
0 GridSearchCV em termos de eficiéncia computacional, mas nao oferece uma garantia estatistica de
convergéncia.

Para este projeto decidiu-se utilizar o GridSearchCV, uma vez que permite testar todos os casos
numa dada gama de valores. De seguida serao descritos sucintamente alguns dos parametros que a
funcdo permite alterar:

1. estimator- permite selecionar o estimador para o qual se pretende verificar os hiperparametros

2. params_grid - um dicionario que guarda os hiperparametros que se quer testar, por exemplo
0s apresentados na Tabela 1.

3. scoring- métrica de avaliacdo que se pretende utilizar

4. cv - determina a estratégia de a utilizar na validacao cruzada

A funcao LogisticRegression permite modificar os hiperparametros, e de acordo com os
resultados gerados, selecionar agqueles em que se obtenham melhores resultados. De modo a
compreender o significado de cada hiperparametro construiu-se a Tabela 1 onde se encontram descritos
os hiperparametros usados para a afinacdo do modelo e o seu respetivo significado. Nesta tabela também
é possivel verificar os valores padrao que se encontravam definidos no algoritmo classificador, bem como
a gama de valores utilizada para a afinacdo do modelo. O conjunto de valores a serem testados para a
afinacdo dos hiperparametros é definido através do parametro param_grid da funcdo GriadSearchCV. A
meétrica de avaliacdo utilizada no parametro scoringfoi a AUC -ROC e a estratégia de validacéo cruzada
utilizada no parametro cv foi RepeatedStratifiedKFold. O intuito desta pesquisa é encontrar a combinacao

qgue permita melhorar as métricas do modelo.
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Tabela 1 - Conjunto de hiperparametros utilizados para afinacdo do algoritmo de RL e respetivo

significado

Parametro  Valor padrao Significado Valores Utilizados

Especifica a norma da penalizacao:

“none”: nenhuma penalidade é acrescentada;

“12": adiciona um termo de penalizacdo L2; “none”, “I2",
penalty 12 '
“I1": adiciona um termo de penalizacdo L1; “I1", “elasticnet”
“elasticnet”: sdo adicionados os termos de
penalizacdo L1 e L2;
Inverso da regularizacao; valores mais pequenos
especificam uma regularizacao mais forte. A Oalcom
C 1 regularizacdo aplica uma penalizacao para incremento de
aumentar a magnitude dos valores dos 0,1
parametros, a fim de reduzir o overfitting
Algoritmo a utilizar no problema de otimizacao.
Para a escolha de um solver, devem ser “newton-cg”,
solver Ibfgs considerados os seguintes aspetos: “Ibfgs”, “saga”,
Conjuntos de dados pequenos: “liblinear” “sag”, “liblinear”
Conjuntos de dados grandes: “sag” e “saga”
Numero maximo de iteracdes para que 0s solvers 2 a 500 com
max_iter 100
convirjam incremento de 2
O numero de trabalhos a executar em paralelo. -1
n_jobs None

-1 significa usar todas as CPU

3.1.2  Arvores de decisdo

Uma AD é uma estrutura em forma de arvore, usada para a representacao da divisdo de um
conjunto de elementos em conjuntos sucessivamente menores. A ideia surgiu a partir da estrutura de
uma arvore comum que € constituida por uma raiz, nés (local onde os ramos se dividem), ramos e folhas.
De forma semelhante, uma AD ¢ construida a partir do n6 raiz, move-se para baixo e geralmente é
desenhada da esquerda para a direita. Em cada no de decisdao podem ser estendidos dois ou mais

ramos, sendo que um né de decisdo representa determinada caracteristica e os ramos representam a
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gama de valores dessa caracteristica. O n6é que termina a cadeia é conhecido como “folha”, e é este no6
que determina a classificacao final (Ali, Khan, Ahmad, & Magsood, 2012). Na Figura 3, é apresentada a
estrutura de uma AD, na qual se podem observar as componentes constituintes de uma AD referidas
acima. Este algoritmo usa a estratégia de ‘dividir e conquistar’, comecando com um né raiz e crescendo
gradualmente para uma classificacao final.

Ao longo do tempo foram desenvolvidos algoritmos baseados no modelo de arvore, pelo que,
um dos primeiros algoritmos a ser desenvolvido foi o /ferative Dichotormiser (ID3), em 1979. O algoritmo
ID3 foi desenvolvido por J. Ross Quinlan, que criou uma construcao simples comecando pela raiz e
terminando nas folhas (construcdo fop-dowr) (Han, Kamber, & Pei, 2012). Porém, este algoritmo
apresentava a limitacao de so ser capaz de lidar com variaveis nominais e consequentemente apenas
poderia ser utilizado em problemas de classificacdo. Na ansia de resolver este problema, Quinlan
desenvolveu o algoritmo C4.5 que permite varidveis numéricas continuas, sendo capaz de para lidar com
0s problemas de regressao, para além dos problemas de classificacdo. Além disso, outras melhorias
surgiram, tais como a possibilidade de poda das arvores. Esta ultima é considerada uma melhoria
importante, uma vez que permite a remocdo de ramos que causam '"ruido" nos dados e,

consequentemente, uma melhoria na precisao da previsao (Nikam, 2015).

= )

No6 de N6 de
decisao decisao

N6 de No de
decisao decisao

No de
decis@o

Figura 3 - Representacdo de uma AD (elaboracéo prépria)

Outro algoritmo desenvolvido por um grupo de estatisticos (Breiman, Friedman, Olshen e Stone),

em paralelo com o mencionado anteriormente, é o Classification and Regression Tree (CART). Este é um
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algoritmo com uma abordagem semelhante a do C4.5, utilizada também para modelos de classificacao
e regressao (Han et al., 2012). As AD sdo geradas a partir de um conjunto de dados de treino, resultando
na criacao de uma arvore com a forma da estrutura utilizada para classificar os novos casos. Cada caso
¢ descrito como um conjunto de caracteristicas ou atributos associados com cada caso dos dados de

treino. O resultado é o valor da variavel alvo que esta a ser prevista (Quinlan, 1986).

Random Forest

Nos algoritmos RF, cada AD é construida utilizando um subconjunto de dados escolhidos
aleatoriamente a partir dos dados de treino (Breiman, 2001). Cada subconjunto cria uma AD, e assim,
ao testar o modelo com dados de entrada, cada arvore ira classifica-lo com a respetiva classe (James et
al., 2013). Isto significa que no momento da construcao do RF, cada vez que a arvore é dividida ndo sao
considerados todos os preditores disponiveis. Esta abordagem permite contornar o problema do
algoritmo de bagging, em que todas as arvores tinham um aspeto semelhante entre si (James et al.,
2013). Este modelo funciona com sucesso em grandes conjuntos de dados e lida bastante bem com
outliers e modelos ruidosos. Tal como as AD, o RF também permite compreender quais as variaveis mais
importantes para a previsao do modelo. No entanto, requer mais esforcos computacionais e quando

comparado com as AD apresenta melhores resultados e previsdes com maior precisao (Ali et al., 2012).

Medidas de selecdo de variaveis

As medidas de selecdo de variaveis podem ser usadas para selecionar o atributo mais
informativo para determinado n6 de decisdo da arvore. Para esta selecao, os atributos sdo ordenados
mediante os resultados obtidos pela medida selecionada, e 0 que obtiver o melhor resultado € escolhido
para atributo teste nesse no (Han et al., 2012). Portanto, para solucionar o problema de selecédo de
atributos em cada né da arvore, utilizam-se critérios para calcular a impureza, ou seja, pretende-se ter
mais certeza sobre o valor atribuido a cada decisdo. E comum usar estratégias como o calculo do ganho

de informacé&o ou indice de Gini como critério de impureza, conforme explicado a seguir.

Ganho de Informacao

0 ganho de informacdo é uma medida de selecdo de atributos baseada na entropia dos dados.

E normalmente utilizada na construcdo de AD a partir de um conjunto de dados de treino, avaliando o
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ganho de informacao para cada variavel, e selecionando a variavel que maximiza o ganho de informacéo.
E, pode ser descrita como a diferenca entre entropia da informacao, que ¢é definida como a quantidade

de informac&o que é obtida através da reducao da incerteza das variaveis (Han et al., 2012):
Ganholnfo(S,a) = Entropia(S) — Entropia(S|a) (3.1.2.1)

Onde Ganholnfo(S,a) é a informacdo mutua média entre a entrada S e a saida a e pode ser
interpretada como um ganho de informacédo sobre S, que ndo se teria se nao se conhecesse a,
Entropia(S) é a entropia para o conjunto de dados antes de qualquer alteracéo, e Entropia(S|a)
¢ a entropia condicional para o conjunto de dados dada a variavel a (Han et al., 2012).

A entropia € uma medida de incerteza que permite determinar que informacdo deve ser usada
em cada posicdo da arvore gerada. Esta associado a um conjunto de objetos que permite identificacao
do grau de perturbacao dos dados, calculado para cada um dos atributos sob estudo (Han et al., 2012).
Seja S, uma fonte discreta com N simbolos diferentes e estatisticamente independentes, a probabilidade
de cada valor possivel é p;1, 2, ... DN, respetivamente, entdo a entropia de S pode ser definida como

(Han et al., 2012):

N
Entropia(S) = — z p; log,p; (3.1.2.2)

i=1

Assim, a expressao da entropia condicional Entropia (S|a) representa a incerteza “a posteriori” sobre
a entrada S depois de se observar a saida a. E a incerteza remanescente sobre o acontecimento S apos
se conhecer o acontecimento a (Han et al., 2012).

N N

Entropia(S|a) = — z z p(ay)p(sila;) log,p(s;|a;) (3.1.2.3)

j=11i=1

Gain Ratio

Esta medida de selecdao de atributos tem vindo a resolver algumas das limitacdes e
especificidades da medida do ganho de informac&o. Assim, esta medida é utilizada no algoritmo C4.5 e
é considerada uma extensdo do ganho de informacdo, onde é introduzido o conceito de divisdo da

informacao (Splitinfo). Este, que ¢é definido como a soma dos pesos multiplicada pelo logaritmo dos
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pesos, onde 0s pesos sao a razao entre o numero de vezes da ocorréncia pelo numero total de ocorréncia

do evento (Han et al., 2012).

K
Splitinfo (S) = z w; log, w; (3.1.2.4)

=1

O Gain Ratio é entdo calculado dividindo o Ganholnfo do algoritmo pelo valor Splitinfo, tal como é

demonstrado pela equacdo 3.1.2.5.

Ganholnfo

GainRatio (S) = Splitinfo

(3.1.2.5)

indice Gini
O indice de Gini ¢ aplicado no algoritmo CART, e é utilizado para medir a impureza de um
conjunto ou subconjunto de dados. A impureza Gini ¢ definida pela subtracdo de 1 pela soma dos

quadrados das probabilidades da classe num conjunto de dados, tal como expresso na equacéo 3.1.2.6.
N
Gini (P) =1-— Z(pi)z (3.1.2.6)
i=1

Onde P é o conjunto de dados, N é o numero de classes, e p; € a frequéncia da classe i no mesmo
conjunto de dados. O indice Gini é entdo definidko como a soma ponderada da impureza Gini dos
diferentes subconjuntos apds uma divisdo, onde cada porcdo é ponderada pelo racio do tamanho do

subconjunto em relacdo ao tamanho do conjunto de dados pai (Han et al., 2012).

3.1.3  Support Vector Machine

0 algoritmo SVM tem recebido uma atencdo crescente na comunidade de ML. Este algoritmo
baseia-se na teoria de aprendizagem estatistica, desenvolvida por Vapnik em 1995 a partir de estudos
iniciados por Vladimir N. Vapnik e Alexey Chervonenkis em 1968 (Vapnik, 2000). Este modelo é
constituido por implementacdes algoritmicas da teoria da aprendizagem estatistica, que estabelece
condicdes matematicas que auxiliam na escolha de um classificador a partir de um conjunto de dados

de treino (Faceli, Lorena, Gama, & Carvalho, 2011).
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Uma caracteristica atrativa deste modelo é a convexidade de otimizacado formulada durante o
treino, que implica sempre a existéncia de um minimo global. Além disso, o uso de funcdes na nao
linearizacdo das SVM torna o algoritmo eficiente, pois permite a construcao simples de hiperplanos num
espaco de alta dimensao, resolvendo o problema de otimizacdo quadratica limitada (Burges, Christopher,
1998). Por outro lado, uma das principais limitacdes centra-se na sensibilidade na escolha de valores
dos parametros e a dificuldade de interpretacdo do modelo gerado por esta técnica (Chapelle, Vapnik,

Bousquet, & Mukherjee, 2002; Duan, Keerthi, & Poo, 2003).

3.1.4  A-Nearest Neighbour

0O algoritmo KNN tem sido utilizado desde a década de 1950 na area de Estatistica, e é utilizado
para problemas tanto de classificacdo como de regressdo. Esta documentado como sendo um algoritmo
lento, mas eficiente, e ¢ recomendado para bases de dados que contenham muitas instancias. O
funcionamento deste algoritmo é relativamente simples, e passa por identificar o conjunto de A'vizinhos
mais proximos para um ponto desconhecido. Sendo identificados com base na medida de distancia
escolhida, e o ponto desconhecido sera classificado com base na quantidade de vezes que cada classe
apareceu (classe maioritaria) entre as classes de pontos de dados mais proximos identificadas. A
principal desvantagem do KNN é a complexidade da métrica que calcula a distancia dos vizinhos mais

préximos para cada amostra (Dreiseitl & Ohno-Machado, 2002).

3.1.5  Artificial Neural Network

Uma Artificial Neural Network (ANN) pode ser classificada no quadrante de aprendizagem
supervisionada se os dados utilizados possuirem o resultado desejado conhecido. Este tipo de
aprendizagem € especialmente Util quando é necessaria a aprendizagem de padrdes a partir de dados
nao estruturados. As ANN sdo concebidas para imitar a forma como o cérebro humano funciona, para
gue as maquinas possam ser treinadas para lidarem com abstracdes e problemas mal definidos. Este
tipo de aprendizagem, é frequentemente utilizada em aplicacdes de reconhecimento de imagem, voz e
visao por computador.

O funcionamento da ANN é inspirado no modelo fisico concebido pela natureza, o cérebro
humano (Braga, Ludermir, & Carvalho, 2000). No dia-a-dia, sao realizadas diversas tarefas que requerem
a atencao a diferentes eventos ao mesmo tempo, assim como o processamento de diversas informacoes,

com o intuito de tomar decisdes. A complexidade de tais acoes, simples para a maioria das pessoas, é
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evidenciada pela dificuldade encontrada a ensinar robos. A partir destas motivacdes, o desenvolvimento
de ANN inspirou-se na estrutura e funcionamento do cérebro humano para a aquisicao de conhecimento.

A procura por modelos computacionais ou matematicos do sistema nervoso teve inicio na
mesma época em que foram desenvolvidos os primeiros computadores, na década de 1940. Como ja
referido McCulloch e Pits (1943), propuseram um modelo matematico de neuronios artificiais, em que
0s neurdnios executavam funcdes logicas simples e cada um podia executar uma funcao diferente
(McCulloch & Pits, 1943). Ao longo dos anos, foram realizados diversos estudos para compreender o
cérebro e utilizar o conhecimento obtido para desenvolver sistemas de aprendizagem biologicamente
aceitaveis. Desta forma, foi possivel desenvolver ANN baseadas em modelos abstratos do funcionamento
do cérebro.

As ANN sao sistemas computacionais distribuidos compostos por unidades de processamento
simples e densamente interconectadas. Estas unidades sao conhecidas como neurdnios artificiais que
computam funcdes matematicas. As unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas
por um grande numero de conexdes (Faceli et al., 2011). Na maioria das arquiteturas, essas conexdes,
que simulam sinapses bioldgicas, possuem pesos associados, que ponderam a entrada recebida por
cada neurdnio da rede. Os pesos tém os seus valores ajustados no processo de aprendizagem e
codificam o conhecimento adquirido pela rede (Braga et al., 2000). O neurénio ¢ a unidade de
processamento fundamental de uma ANN (Haykin, 2009). O diagrama apresentado na Figura 4 mostra
um modelo do neuronio artificial simplificado.

Através da observacao da Figura 4 é possivel perceber que cada terminal de entrada do neuronio
recebe um valor (pesos), os valores recebidos sdo ponderados e combinados por uma funcdo matematica
£.. A saida da funcao & a resposta do neurdnio de entrada, e é definida pela aplicacao de uma funcao de
ativacdo. Esta funcdo tem a tarefa de limitar a amplitude da resposta de um neurdnio para um valor finito
(Haykin, 2009). Numa ANN, os neurdnios podem estar dispostos numa ou mais camadas. Quando sdo
utilizadas duas ou mais camadas, um neuronio pode receber nos terminais de entrada valores de saida
de neurdnios da camada anterior e/ou enviar o valor de saida para terminais de entrada de neurdnios
da camada seguinte. Uma rede com mais de uma camada de neurdnios recebe o nome de rede
multicamada. Sendo que a camada que gera os valores é denominada de camada de saida, as restantes

camadas sao designadas por camadas intermediarias, escondidas ou ocultas.
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Figura 4 - Funcionamento do neuronio artificial (Faceli et al., 2011)

Na literatura tém sido propostos varios algoritmos para o ajuste de parametros de uma ANN. Este
ajuste prende-se principalmente na definicao dos valores dos pesos associados as conexdes da rede que
fazem com que o modelo obtenha o melhor desempenho. Diversos autores propuseram algoritmos de
treino para ANN seguindo os paradigmas de aprendizagem supervisionada, nao supervisionada e por
reforco, pode-se destacar o algoritmo de correcao de erro, competitivo e termodinamico (Faceli et al.,

2011).

3.2 Aprendizagem nao-supervisionada

Enquanto nos modelos de aprendizagem supervisionada os algoritmos produzem uma previsao
com base em informacao recolhida previamente, na aprendizagem nao-supervisionada sdo agrupadas
amostras de acordo com uma meétrica pré-especificada. Neste tipo de aprendizagem, os algoritmos
pesquisam por padrdes em conjuntos de dados que ndo possuem etiquetas (Libbrecht & Noble, 2015).
A auséncia de etiquetas, estas que representam o comportamento desejado para o modelo, significam
a auséncia de um ponto de referéncia sélido para avaliar a qualidade do modelo. Uma vez que ndo ha
nenhum resultado esperado, a categorizacdo é feita de acordo com a classificacdo definida pelo
algoritmo, este que procura padrdes nos conjuntos de dados. O principal objetivo dos algoritmos de
aprendizagem nao-supervisionada é segmentar os dados em clusters ou grupos caracteristicos. Esta
segmentacao é feita através da identificacdo padrdes que se repetem entre os dados ou semelhancas,

que permitem o agrupamento dos dados consoante as caracteristicas apresentadas (Hurwitz & Kirsch,
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2018). De seguida sao apresentados dois algoritmos que exemplificam o funcionamento da

aprendizagem nao-supervisionada.

3.2.1 Clustering

A analise de clusters é o estudo formal de algoritmos e métodos para agrupar, ou classificar,
objetos. Um objeto é descrito ou por um conjunto de medidas ou por relacdes entre o objeto e outros
objetos. A técnica de clustering nao utiliza dados previamente etiquetados, o objetivo desta técnica é
agrupar os dados de forma que os objetos pertencentes a cada cluster compartilhem determinada
caracteristica ou propriedade relevante para o dominio do problema em estudo (Jain & Dubes, 1988).
Embora a ideia do que constitui um c/uster seja intuitiva (agrupar objetos semelhantes) nao existe uma
definicao Unica e precisa para este conceito, existindo uma grande variedade de definicdes na literatura.
Cada definicdo de clusterresulta num critério de agrupamento que, de um modo genérico, é a forma de

selecionar um modelo que melhor se adapte a determinado conjunto de dados (Estivill-Castro, 2002).

3.22 K-Means

O objectivo-chave de um algoritmo A~means é organizar os dados em clusters de tal modo que
haja elevada semelhanca intra-cluster e baixa semelhanca inter-cluster. Um item apenas pertencera a
um agrupamento, ndo a varios, ou seja, gera um numero especifico e nao hierarquico clusters.

0 algoritmo A~means utiliza a estratégia de dividir e conquistar, e € um exemplo classico de um
algoritmo de maximizacao de expectativas. Os algoritmos séo constituidos por duas etapas: a primeira
etapa € conhecida como expectativa e é utilizada para encontrar o ponto esperado associado a um
cluster; e a segunda etapa é conhecida como maximizacao e € utilizada para melhorar a estimativa do
cluster, utilizando o conhecimento da primeira etapa. As duas etapas sao processadas repetidamente
até se alcancar a convergéncia. O algoritmo A-means pode ser concebido para a distancia Euclidiana

(equacdo 3.2.2.1).

(3.2.2.1)
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3.3 Aprendizagem por reforco

A aprendizagem por reforco € um modelo de aprendizagem comportamental. O algoritmo recebe
feedback da analise dos dados para que o agente seja orientado para a obtencao do melhor resultado.
Este tipo de aprendizagem difere de outros tipos de aprendizagem porque o sistema néo é treinado com
o0 conjunto de dados da amostra. Em vez disso, o sistema aprende através de tentativa e erro. Portanto,
uma sequéncia de decisdes bem-sucedidas resultara no "reforco" do processo, uma vez que estas
decisdes resolvem da melhor forma o problema em questdo. Uma das aplicacdes mais comuns da
aprendizagem de reforco é na roboética ou na aprendizagem de um jogo (Hurwitz & Kirsch, 2018). De
um modo geral, 0 agente deve aprender a escolher acdes que alteram o estado do seu ambiente e é
utilizada uma funcdo de recompensa cumulativa para definir a qualidade de uma dada sequéncia de
acoes (Mitchell, 1997). A Figura 5 exemplifica o funcionamento da interacdo entre um agente e o
ambiente que o rodeia. Sendo possivel inferir que o agente se encontra inserido num ambiente descrito
por um conjunto de estados possiveis E, e pode realizar qualquer acao de um conjunto de acdes
possiveis, a. Cada vez que é realizada uma acao a, o agente recebe um valor de recompensa r, que
indica o valor imediato desta transicdo de estado-acéo. Isto produz uma sequéncia de estados E;, acoes
a;, e recompensas imediatas 7;, como mostra a Figura 5. A tarefa do agente é aprender com a
recompensa indireta retardada, e escolher sequéncias de acdes que produzam a maior recompensa
cumulativa (Mitchell, 1997). Ou seja, como resultado é esperada a aprendizagem de uma estratégia que
determina as acoes a serem tomadas na realizacdo de uma tarefa, com uma probabilidade reduzida de

ocorréncia de falhas.

Agente
o]
(2}
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o QQJ "7%‘
IS & o
& 3
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do a a
Eo > E1 ’ EZ
rO rl rz

Figura 5 - Interacdo entre um agente e o seu ambiente (Adaptado de Mitchell, 1997)
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3.4 Ferramentas disponiveis em Python para ML

A linguagem de programacado Python ¢ uma das linguagens mais populares para computacao
cientifica. Gracas a sua natureza interativa de alto nivel e ao ecossistema para o desenvolvimento de
bibliotecas cientificas, ¢ uma escolha interessante para o desenvolvimento algoritmico e analise
exploratéria de dados (Pedregosa et al., 2012). Atualmente existem um numero elevado de bibliotecas
de codigo-fonte aberto disponiveis que visam facilitar a construcdo de modelos de ML. A linguagem
Python fornece nado so, pacotes matematicos e funcionalidades cientificas essenciais para realizar o pré-
processamento e transformacdo de dados, como também, pacotes que fornecem os algoritmos e
funcionalidades de ML necessarios a ser aplicados a um conjunto de dados. E esta abundancia de
bibliotecas e estruturas que torna o A/tfiorn uma escolha popular, uma vez que facilitam a codificacdo e
poupam tempo de desenvolvimento.

Das ferramentas disponiveis salienta-se a biblioteca scikit-learn que contém implementadas uma
grande variedade de algoritmos de classificacdo, bem como métricas de avaliacdo do desempenho dos
modelos (Pedregosa et al., 2012). Para além desta, existem pelo menos quatro bibliotecas chave que
sao amplamente utilizadas para analise de dados: MumPy, Pandas, SciPy e Matplotlib. A biblioteca
NumPyfornece um objeto de matriz multidimensional de alto desempenho, e ferramentas para trabalhar
com estas matrizes. Ja a biblioteca Pandas fornece estruturas de dados rapidas, flexiveis e expressivas,
concebidas para trabalhar com dados relacionais ou etiquetados. A biblioteca Sc/Py suplementa a
biblioteca MumPy e é constituida por uma variedade de modulos-chave para a ciéncia e engenharia de
alto nivel. E, por fim a biblioteca Maiplotlib apresenta diversas funcdes que permitem a visualizacdo dos

dados e a analise de resultados (Pedregosa et al., 2012).
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4. DELIRIUM

O delirum ¢ uma sindrome comum e potencialmente evitavel em doentes mais idosos
hospitalizados, estando associado a elevadas taxas de mortalidade. Esta sindrome pode resultar em
estadias hospitalares mais longas, declinio funcional, desenvolvimento de deméncia ou declinio cognitivo
persistente o que pode levar a um aumento nos custos de saude. Para além disso, pode também causar
eventos adversos apos a hospitalizacdo, incluindo limitacdes funcionais duradouras, para além da perda
de qualidade de vida para o paciente e para os prestadores de cuidados (Varallo et al., 2021).

Embora em alguns casos, o delirium possa ser causado por um unico medicamento ou doenca
subjacente, na maioria dos casos esta sindrome surge como o resultado da acdo combinada de fatores
predisponentes e precipitantes. Sendo considerada uma condicdo multifatorial, que envolve a inter-
relacao entre a vulnerabilidade do individuo ao defirium no momento da admissao hospitalar e fatores
precipitantes que podem surgir durante a hospitalizacéo. Nesta perspetiva, os pacientes considerados
vulneraveis (por exemplo, aqueles com deméncia ou uma doenca subjacente grave) podem experimentar
delirium devido a utilizacdo de uma Unica dose de um farmaco com o intuito de ajudar na recuperacao
de determinada doenca. Em contraste, os pacientes resistentes ao desenvolvimento do de/irium podem
apresentar esta condicdo apos uma série de intervencoes médicas, tais como anestesia geral, cirurgia,
privacdo de sono, imobilizacdo e uso de multiplos farmacos psicoativos (Inouye, 2000; Varallo et al.,
2021). Posto isto, nos pontos seguintes serdo abordados aspetos como a prevaléncia, fatores de risco e

instrumentos de rastreio e diagnostico do delirium.

4.1 Prevaléncia

A populacdo mundial esta a envelhecer e todos os paises do mundo estdo a assistir a um
crescimento no numero e na proporcdo de individuos com idade igual ou superior a 65 anos (ONU,
2021). No entanto, a medida que a esperanca média de vida aumenta, a prevaléncia de doencas cronicas
também cresce, o que implica um incremento das necessidades de cuidados hospitalares quando
comparados com os individuos mais jovens. O delirium é uma sindrome neuropsiquiatrica que se
manifesta frequentemente em condicdes de doenca aguda, e com maior prevaléncia entre os individuos
mais velhos hospitalizados e pode variar em funcao das caracteristicas dos individuos, do ambiente dos
cuidados e da sensibilidade do método de detecdo (American Psychiatric Association, 2013; Pérez-Ros

& Martinez-Arnau, 2019).
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Em Portugal, ndo se conhece a prevaléncia exata de delirium, porém presume-se que Se
assemelhe a dos dados existentes internacionalmente (Prayce, Quaresma, & Neto, 2018). A prevaléncia
de delirium pode divergir consoante o ambiente onde se encontra o paciente. Esta sindrome pode ocorrer
em residentes em lares, doentes em fim de vida, doentes hospitalizados, doentes pds-cirurgicos, doentes
admitidos na UCI ou SU. No caso de pacientes em cuidados continuados, a prevaléncia relatada varia
entre 15% e 70%, sendo que o delirium hiperativo é detetado mais frequentemente, uma vez que o0s
sintomas sao mais faceis de identificar (Hosker & Ward, 2017; Pérez-Ros & Martinez-Arnau, 2019). Como
0 delirium hipoativo & dominado por sintomas como sonoléncia e inatividade, pode passar despercebido
(Hosker & Ward, 2017), e o facto de algumas pessoas experimentarem uma mistura de ambos os
subtipos pode afetar o diagnostico (Desforges & Lipowski, 1989).

Segundo os dados apresentados na revisao bibliografica de Pérez-Ros & Martinez-Arnau (2019),
a prevaléncia do deliriurm em doentes em fim de vida aproxima-se dos 85% em ambientes de cuidados
paliativos. Ja em doentes hospitalizados mais idosos, o delirium apresenta-se com uma prevaléncia
aproximada de 27%. Em doentes pos-cirurgicos, a sindrome esta condicionada ao tipo de cirurgia, a
anestesia e aos procedimentos utilizados. Por exemplo, otorrinolaringologia e cirurgia geral apresentam
menor risco, com uma prevaléncia de 12% e 13%, respetivamente, enquanto a prevaléncia de delirium
em pacientes submetidos a cirurgia aortica, abdominal, ou cardiaca é mais elevada, com valores de 29%,
50%, e 51%, respetivamente. Na UCI, a prevaléncia varia entre 31% e 35%, sendo mais elevada em
doentes submetidos a ventilacdo mecanica e com comorbilidades podendo chegar até aos 80%. A maioria
dos estudos, tanto de idosos hospitalizados como institucionalizados, mostra uma forte associacao entre
deméncia e delirium, tendo os dados demonstrado uma relacao diretamente proporcional ao grau de
deméncia. Havendo a probabilidade de o delirium aumentar 45% no caso de pacientes com deméncias
moderadas e 58% em deméncias graves (Pérez-Ros & Martinez-Arnau, 2019).

A prevaléncia de delirium na comunidade em geral é baixa (1% a 2%) mas aumenta com a idade,
subindo para 14% entre os individuos com mais de 85 anos de idade. Ja nos individuos mais idosos, que
se encontrem no SU, a prevaléncia pode variar entre os 10% e 30% (American Psychiatric Association,
2013). O delirium em contexto de SU é um problema altamente prevalecente que normalmente passa
despercebido aos prestadores de cuidados de saude. Além disso, o inicio de um episodio de defirium em
SU pode estar associado a um aumento da morbilidade e mortalidade (Pérez-Ros & Martinez-Arnau,
2019). A ocorréncia de novos casos de delirium durante a hospitalizacao de pessoas mais velhas varia
entre 6 e 56%; enquanto a prevaléncia de de/irium no momento da admissdo de pessoas mais velhas

varia entre 14 e 24%. Além disso, com o avanco da idade da populacéo, esta sindrome constitui uma
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preocupacao de saude publica, uma vez que tende a aumentar no futuro (Inouye, 2000; Varallo et al.,
2021).

Por norma, a maioria dos individuos com de/irium tém uma recuperacao completa, pelo que o
reconhecimento precoce e uma intervencao adequada, geralmente encurta a duracao do delirium. Esta
sindrome pode progredir para coma, convulsdes ou morte, particularmente se a causa subjacente
permanecer sem tratamento (Harrison et al., 2018). A mortalidade entre os individuos hospitalizados
com delirium é elevada, e até 40% dos individuos com delirium, particularmente os que sofrem de
doencas malignas ou tenham outras condicdes médicas subjacentes significativas, morrem no prazo de

um ano apoés o diagnostico (American Psychiatric Association, 2013).

4.2 Fatores de risco

Na literatura estdo descritos diversos fatores de risco para o desenvolvimento de delirium,
estando a maioria relacionados com o processo de admissdo hospitalar. Além disso, esta também
documentado que o desenvolvimento de defirium em SU ou UCI é um fator preditor do aumento do
tempo de internamento (Cano-escalera, Besga, & Grafia, 2021; Han et al., 2011). Segundo varios
estudos realizados é possivel afirmar que a incidéncia do delirium na UCI pode variar desde valores
baixos a muito altos dependendo das diferentes populacdes de doentes. Pode-se realcar que o delirium
pos-operatorio tem sido a complicacdo mais comum em pacientes mais velhos que foram submetidos a
cirurgia (Ali et al., 2021; Robinson, Raeburn, Tran, Brenner, & Moss, 2011).

Os fatores de risco assumem diversas relevancias dependendo das caracteristicas individuais de
cada doente, bem como do seu contexto patoldgico. A causa do delirium é quase sempre de origem
multifatorial, dependente de determinados fatores (Cano-escalera et al., 2021). Estes fatores podem ser
divididos em predisponentes, estando relacionados com o estado basal do doente e respetivas
comorbilidades, e precipitantes, referentes ao contexto hospitalar do doente, nomeadamente doenca
aguda e respetivo tratamento. Alguns dos fatores predisponentes ndo sdo modificaveis, como por
exemplo, idade, sexo, dependéncia, deficiéncia cognitiva pré-existente, doencas pré-existentes.
Relativamente aos fatores modificaveis, estes podem ter origem nas condicées ambientais do local onde
se encontra o paciente, tais como auséncia de luz do dia, a falta de nocao temporal, impossibilidade de
visitas (Ali et al., 2021; Cano-escalera et al., 2021). Ou por alteracdo da doenca como por exemplo,
sedacao, aumento do tempo de internamento, febre, dor, entubacédo e cateteres (Ali et al., 2021).
Estudos tém demonstrado que a proporcao de pacientes que desenvolve delirium é diretamente

proporcional ao numero de fatores de risco presentes a admissao (Mittal et al., 2011). Além disso, foi
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evidenciada, por diversos estudos, a relacdo entre delirium e a mortalidade durante e apods o
internamento, em qualquer tipologia (Inouye et al., 1990; Robinson, Raeburn, Tran, Brenner, & Moss,

2011; Siddigi, House, & Holmes, 2006; Witlox et al., 2010).

4.2.1 Fatores predisponentes

O delirium partilha muitos dos seus fatores predisponentes com outras sindromes geriatricas,
como quedas e incontinéncia. Isto mostra que os fatores predisponentes do delirium indicam a
vulnerabilidade dos doentes geriatricos (Inouye et al., 2014; Meagher, MacLullich, & Laurila, 2008).

Os principais fatores predisponentes para defirium, identificados nas populacdes de doentes,
incluem idade avancada, défice cognitivo, deméncia (Gross et al., 2012), fragilidade, comorbilidades,
depressdo ou outra doenca psiquiatrica (K. Wilson, Broadhurst, Diver, Jackson, & Mottram, 2005),
deficiéncia visual e auditiva (Inouye et al., 2014; Smith et al., 2017), consumo de alcool e estado
nutricional deficiente (Velayati, Shariatpanahi, Shahbazi, & Shariatpanahi, 2019). Sabe-se que a deméncia
é o fator predisponente mais prevalente no momento da hospitalizacdo, uma vez que é capaz de aumentar
em duas a cinco vezes a possibilidade do desenvolvimento de delirium, no entanto, qualquer doenca crénica
pode predispor o aparecimento do delirium.

Além disso, estudos de neuroimagem indicam que o risco de delirium pode ser superior em
individuos com atrofia cerebral e/ou doenca da substancia branca (Nitchingham, Kumar, Shenkin,
Ferguson, & Caplan, 2018). Bem como em doentes acima dos 65 anos que estejam em situacao de

pos-operatorio (Hatano et al., 2013).

4.2.2 Fatores precipitantes

Os fatores precipitantes do delirium abrangem uma gama ampla de diferentes tipos de condicoes
médicas em doentes internados (Nagari & Suresh Babu, 2019) incluindo, entre outros, doencas médicas
agudas (como sepse, hipoglicemia, acidente vascular cerebral e insuficiéncia hepatica), trauma (como
fraturas ou traumatismo craniano), cirurgia, desidratacdo, problemas psicologicos, stress (Inouye et al.,
2014; Wilson et al., 2020). Para além destes, assinalam-se também o uso de medicacéo psicoativa,
imobilizacdo fisica, algaliacdo ou alteracdes eletroliticas (Inouye & Charpentier, 1996; Inouye et al., 2014;
Lawlor et al., 2002). Sendo que, de entre os fatores precipitantes mencionados, o uso de medicacédo é
considerado um fator extremamente habitual durante a hospitalizacao, originando até 40% dos casos. E,

consequentemente, a ocorréncia de delirium aumenta em proporcao direta com o nimero de medicamentos
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utilizados, devido a maior probabilidade de ocorréncia de efeitos secundarios para além das interacdes
medicamentosas (L6bo, Silva Filho, Lima, Ferriolli, & Moriguti, 2010).

O delirium esta descrito como uma sindrome heterogénea, como tal, podera estar presente mais
do que um fator precipitante nos pacientes (Cirbus et al., 2019). E importante ressaltar que
benzodiazepinicos, diidropiridinicos (bloqueadores dos canais de calcio do tipo L normalmente usados
no tratamento da hipertensao), anti-histaminicos e opidides podem representar um incremento no risco
de delirium (Clegg & Young, 2011).

Segundo um estudo observacional realizado na india e publicado em 2019 verificou-se que dos
1582 pacientes da UCI a percentagem de doentes que desenvolveram delirium nas primeiras 72 horas de
admissao foi de 25,7%, 52% dos doentes apresentaram o subtipo hipoativo e 48% apresentaram delirium
hiperativo. Com este estudo concluiram que o principal fator de risco que contribuiu para o delirium foi o
consumo de alcool. No que diz respeito aos fatores precipitantes, os mais comuns que resultaram em defirium
estavam relacionados com os parametros metabolicos anormais (Nagari & Suresh Babu, 2019).

Na Tabela 2 sdo apresentados os fatores precipitantes de de/irium considerados como as causas
mais provaveis desta doenca de acordo com varios autores (Inouye et al., 2014; Laurila, Laakkonen,
Strandberg, & Tilvis, 2008; Nagari & Suresh Babu, 2019). Os fatores de precipitacao do defirium foram
classificados em toxinas, parametros metabdlicos anormais, infecées e causas do SNC. Segundo o
estudo realizado por Nagari, em 2019, de entre os parametros metabdlicos, a uremia, a encefalopatia
hepatica e a hiponatremia contribuiram para a maioria dos casos de defirium. Nos doentes internados,
para além dos resultados metabdlicos anormais, vale a pena mencionar outros fatores importantes, tais
como a polifarmacia (utilizacdo de mais do que cinco drogas), o uso de drogas psicoativas e as restricdes

fisicas a que os doentes estdo sujeitos (Inouye et al., 2014).

Tabela 2 - Tabela resumo dos fatores considerados precipitantes para o defirium (Inouye et al., 2014,

Laurila et al., 2008; Nagari & Suresh Babu, 2019)

Fatores Precipitantes

Medicamentos para o alcoolismo

Tramadol

Medicamentos Cortisona

Medicamentos para Parkinson

Medicamentos com propriedades anticolinérgicas
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Fatores Precipitantes

Hiponatremia (reducao da concentracdo plasmatica de sddio)

Hiperglicemia (nivel de glicose no sangue muito elevado)

Hipoglicemia (nivel de glicose no sangue muito baixo)
Condicdes Metabolicas

Hipercarbia (aumento da presséo parcial de CO. (PCO:) no sangue)

Uremia (aumento da ureia no sangue)

Encefalopatia hepatica (hiperamonemia)

Procedimentos médicos/cirurgias Cirurgia aortica, abdominal, cardiaca

Causas infeciosas sistémicas

Meningite/Encefalite
Infecdes

Urinaria

Respiratoria

Estados de hipoperfusédo (baixa irrigacdo sanguinea)

Encefalopatia hipertensiva

Acidente vascular cerebral (AVC)
Causas do SNC

Lesao de ocupacao do espaco intracraniano

Convulsoes

Doenca psiquiatrica

Consumo de alcool
Vicios

Consumo de drogas

Segundo Francis (1996), a medicacao pode ser responsavel por cerca de 30% dos casos de delirium,
estando implicado ndo sé o tipo, mas também o numero total de farmacos (Francis, 1996). Apesar de na
sua maioria, poderem desencadear um episodio de delirium, algumas classes de medicamentos apresentam
um maior risco, possivelmente por atuarem ao nivel das vias patofisiolégicas e dos neuromediadores, como
os anticolinérgicos ou os antidopaminérgicos (Nagari & Suresh Babu, 2019). Assim, destacam-se os
antipsicoticos, ansioliticos, antidepressivos, opioides, corticosteroides, anticonvulsivantes e anti-histaminicos
como classes de medicamentos com maior risco de desenvolvimento de delirium (Clegg & Young, 2011;

Gaudreau, Gagnon, Harel, Roy, & Tremblay, 2005; Inouye et al., 2014).
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4.3 Fisiopatologia

O mecanismo fisiopatologico do delirium ainda ndo € bem conhecido, no entanto, pode ser
explicado pelos mecanismos que comprometem a neurobiologia da atencdo, a funcdo cortical e
subcortical e a neurotransmissao (Flacker & Lipsitz, 1999; Inouye, 2006; Maldonado, 2017; Mittal et al.,
2011). O desenvolvimento de defirium pode também ser explicado pela existéncia de um espetro amplo
de problemas clinicos quer sejam idosos ou ndo (van der Mast, 1998).

A disfuncao neuronal, tem na sua origem fatores de risco, tais como: idade, nivel de funcéo
cognitiva, doenca grave e mau estado funcional, disturbios metabdlicos, e deficiéncias visuais e auditivas.
Sabe-se que o processo de envelhecimento tem associadas alteracdes cerebrais, nomeadamente,
alteracdo na proporcdo de neurotransmissores que regulam o stress, reducdo do fluxo sanguineo
cerebral, diminuicdo da densidade vascular, perda de neuronios e alteracdo ao nivel dos sistemas de
transducao do sinal intracelular. Por estes motivos, pessoas idosas sao mais suscetiveis a desenvolverem
delirium do que individuos jovens (Inouye & Charpentier, 1996; Martins & Fernandes, 2012).

De entre as principais hipoteses que visam explicar os mecanismos envolvidos na fisiopatologia
de delirium, destacam-se, as anomalias na sintese, libertacao e inativacao de neurotransmissores e a
hipétese inflamatoria.

Comecando pela hipdtese dos neurotransmissores, antes de mais & importante realcar que o
correto funcionamento do sistema nervoso depende de uma comunicacado adequada entre 0s neuronios.
De um modo geral, este tipo de comunicacao envolve sinais quimicos que passam dos axonios para as
dendrites que sao transformados em sinais elétricos. Nos locais da célula responsaveis por receber os
sinais, as dendrites estabelecem contactos com os axonios de outras células, cada um destes contactos
esta separado pela fenda sinaptica, para onde sao libertados os neurotransmissores. Estes transmissores
quimicos sdo armazenados nos terminais dos axonios, em pequenos sacos esféricos designados
vesiculas sinapticas que serao libertados para as juncdes sinapticas quando induzidas pela chegada de
um potencial de acdo (Webster, 2001). Isto significa que os neurotransmissores atuam como mediadores
guimicos na comunicacdo intercelular através da ativacdo de recetores especificos e mensageiros
secundarios nas células pos-sinapticas. E, embora exista uma grande variedade de neurotransmissores,
estes podem classificar-se em monoaminas (como a acetilcolina e serotonina); em catecolaminas (como
a dopamina, adrenalina e noradrenalina); e em aminoacidos (como o acido gamma-aminobutirico
(GABA)).

Como ja referido anteriormente, o processo de envelhecimento esta associado, ndo sé a uma

diminuicao do volume de producao de acetilcolina, como também a perturbacdes na atividade do sistema
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colinérgico de varios neurotransmissores. Pois, este sistema torna-se progressivamente deficitario,
especialmente no caso da dopamina, noradrenalina, serotonina, acetilcolina e do GABA (Maldonado,
2017). Ja ha algum tempo que foi reconhecido que um défice no sistema colinérgico poderia estar
envolvido na fisiopatologia do defirium (Lipowski, 1991). Na verdade, a acetilcolina participa em varios
processos neurofisiolégicos cruciais a nivel da consciéncia, atencado e funcdo cognitiva. Este facto, implica
que qualquer agressao que perturbe a cadeia oxidativa, como inflamacdo ou hipoxia, possa afetar a
quantidade de acetilcolina disponivel no cérebro e assim prejudicar os processos cognitivos (Lipowski,
1987; Lipowski, 1991; Meagher et al., 2008). Sabe-se que a sintese de acetilcolina envolve varios
precursores, enzimas e recetores e qualquer disfuncdo nestes componentes leva a excogitar que a
deficiéncia colinérgica podera estar diretamente relacionada com o défice cognitivo observado nos
pacientes com defirium (Hshieh, Fong, Marcantonio, & Inouye, 2008). Ja varios estudos demonstraram
qgue quando sdo documentados niveis baixos de acetilcolina no plasma e liquido cefalorraquidiano a
probabilidade de pertencer a um doente delirante aumenta. Por outro lado, niveis elevados de atividade
anticolinérgica sérica tém sido associados a uma maior probabilidade de de/irium entre doentes a receber
medicacao, bem como no delirium pos-operatorio. Estes dados coincidem com a relacao clinica
observada entre o potencial anticolinérgico de um medicamento e os seus efeitos deliriogénicos
(Maldonado, 2017).

Um outro neurotransmissor relacionado com a fisiopatologia do defirium ¢ a dopamina. Este
neurotransmissor desempenha um papel importante na atividade motora e funcdes cognitivas como a
atencao, o pensamento e a percecao, sendo também muito relevante no desenvolvimento de sintomas
psicoticos (van der Mast, 1998). A atividade dopaminérgica em excesso tem sido apontada como fator
contribuinte para a sindrome do delirium. Postula-se que um aumento da dopamina extracelular possa
fomentar a morte celular e causar sintomas psicoticos do delirium, talvez devido a sua influéncia
reguladora na libertacdao de acetilcolina, que resulta geralmente numa diminuicdo dos niveis de
acetilcolina. Este aumento da dopamina causa geralmente o aparecimento dos sintomas tais como
aumento da atividade psicomotora, irritabilidade, agitacdo, perturbacao, agressividade e psicose
(Maldonado, 2008). De modo a mitigar os efeitos causados pela desregulacao dos niveis de dopamina
no organismo, utilizam-se bloqueadores da dopamina para o tratamento do de/irium até que as causas
subjacentes sejam melhoradas, uma vez que ajudam ao equilibrio temporario das atividades colinérgicas
e dopaminérgicas (Mittal et al., 2011). Os antagonistas da dopamina (por exemplo, agentes
antipsicéticos) diminuem eficazmente os sintomas do defirium anticolinérgico, porém os medicamentos

dopaminérgicos (por exemplo, levodopa) sao precipitantes reconhecidos do delirium (Trzepacz, 1999).
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Ainda na tematica da hipotese dos neurotransmissores, a serotonina também parece estar
envolvida no decurso de comportamentos caracteristicos do deliium. A serotonina é um
neurotransmissor muito abundante no cérebro, e desempenha um papel importante em varias funcoes
cerebrais, tais como a cognicdo, sono e atividade motora. A sintese e libertacdo normal de serotonina
depende, entre outros, da disponibilidade do triptofano (Maldonado, 2008), um aminoacido essencial
obtido através da alimentacao. A ocorréncia de desequilibrios nos niveis de serotonina tem sido associada
a uma variedade de disturbios psiquiatricos, incluindo depressao, ansiedade, disturbios no humor ou
psicoses. Na verdade, tanto o aumento como a diminuicao da atividade serotoninérgica tém sido
associados ao delirium. Mais especificamente, o aumento dos niveis de serotonina tem sido associado a
individuos com encefalopatia hepatica e em doentes que sofrem de delirium hipoativo. Ja a medicao de
niveis baixos de serotonina, como ocorre na hipoxia, podem estar associados ao defirium hiperativo
(Maldonado, 2008).

O sistema colinérgico é equilibrado pela atividade das monoaminas como a dopamina,
noradrenalina e serotonina, estas que desempenham papéis importantes a nivel motor e no ciclo sono-
vigilia, mediando as respostas fisioldgicas aos estimulos. Estas respostas sdo moduladas pela via
colinérgica, o que leva a concluir que o desenvolvimento do defirium muito provavelmente estara
relacionado com a interacdo entre a via colinérgica e estas monoaminas (Hshieh et al., 2008). Assim, é
de esperar que farmacos anticolinérgicos constituam fatores de risco, bem como outros farmacos que
tenham também capacidade de ligacdo ao recetores muscarinicos (MacLullich et al., 2008).

A inflamacao sistémica é uma caracteristica associada a determinadas condicdes médicas e
cirurgicas que por vezes esta também relacionada com o delirium, particularmente quando esta envolvida
a destruicdo e/ou infecado de tecidos (Cerejeira, Firmino, Vaz-Serra, & Mukaetova-Ladinska, 2010). Esta
condicdo estd muitas vezes ligada a ocorréncias conhecidas por precipitar disfuncdées cognitivas,
principalmente na populacao idosa, que inclui infecdes, cancros e cirurgia. O gelirium é um exemplo de
declinio agudo na cognicao, igualmente associado a estados inflamatorios agudos (Simone & Tan, 2011).
Tém sido associadas varias condicdes relacionadas com o delirium que se caracterizam pela resposta
inflamatdria com libertacdo aguda de mediadores inflamatérios na corrente sanguinea (Cerejeira et al.,
2010). As células do sistema imunitario, como os neutrofilos e os macréfagos, comunicam através de
citocinas, que sao proteinas semelhantes a hormonas produzidas por células especializadas do sistema
imunitario. As citocinas sdo importantes mediadores da resposta imunitaria, que iniciam, perpetuam, ou
desregulam a resposta, e podem ser classificadas em interleucinas (IL), fatores de necrose tumoral, e

fatores de crescimento transformadores. Algumas citocinas sdo consideradas pré-inflamatérias como a
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IL-1, IL-6, IL-8, TNF-a e proteina C-reativa (PCR), e outras sao anti-inflamatérias, como é o caso da IL-4,
IL-10, e IL-13 (Simone & Tan, 2011).

Ha provas convincentes de que a estimulacado inflamatdria induz a ativacdo de células
parenquimatosas do cérebro, expressao de citocinas pré-inflamatérias e mediadores inflamatérios no
SNC. Estas alteracoes neuroinflamatorias induzem disfuncdes neuronais e sinapticas e subsequentes
sintomas neurocomportamentais e cognitivos (Cerejeira et al., 2010; Simone & Tan, 2011). Acredita-se
qgue a desregulacao das citocinas seja o principal incitador da neurodegeneracao e do subsequente
comprometimento cognitivo no gelirium que resulta da ativacdo de uma resposta inflamatéria sistémica
(Simone & Tan, 2011).

De modo a compreender melhor o papel que a inflamacdo desempenha no delirium, os
investigadores estudaram e mediram os niveis de marcadores inflamatorios em pacientes doentes. E,
em 2007 foi publicado um estudo que visava examinar os padrdes de expressao das citocinas pro e anti-
inflamatdrias em doentes idosos com e sem defirium, admitidos no hospital. E verificaram que em
doentes com delirium, os niveis de I1L-6 (53% vs. 31%) e IL-8 (45% vs. 22%) estavam acima do limite de
detecado, em comparacao com os doentes sem de/irium. O que permitiu concluir que as citocinas proé-
inflamatdrias poderiam contribuir para a patogénese do delirium em doentes idosos hospitalizados (de
Rooij, van Munster, Korevaar, & Levi, 2007). Curiosamente, também um outro estudo prospetivo de
doentes idosos admitidos para a reparacéo cirurgica aguda da fratura da anca, realizado em 2008,
concluiu que os niveis periféricos de IL-6 e IL-8 foram igualmente elevados em doentes que
desenvolveram delirium. Para além disso, também foi verificado que a IL-6 foi especificamente associada
a forma hiperativa de delirium, enquanto a IL-8 foi mais elevada nos dias que antecederam o inicio de
delirium (Van Munster et al., 2008). Para além das citocinas, também a PCR, que tem sido comumente
utilizada como marcador de infecdo, inflamacdo e lesdo tecidual, pode estar implicada no
desenvolvimento do delirium (De Morton et al., 2007). E para comprovar isso mesmo, em 2014 foi
desenvolvido um estudo onde foi avaliada a relacdo entre a PCR e o delirium. Que, por conseguinte,
concluiu a existéncia de uma associacdo entre a PCR elevada e o delirium, principalmente em doentes
admitidos com doenca musculo-esquelética. O que leva a excogitar que a PCR possa estar envolvida na
génese do delirium no caso de doenca musculo-esquelética, porém outros fatores ou processos podem
ser mais importantes em doentes com patologias noutros grupos de diagnéstico (Ritchie, Newman,

Leurent, & Sampson, 2014).
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4.4 Instrumentos de rastreio e diagndstico de delirium

A capacidade para avaliar o delirium é uma componente essencial na estratégia de avaliacdo do
doente de modo a prevenir ou tratar a ocorréncia desta perturbacao. Estudos apontam que o diagnéstico
precoce e uma abordagem adequada, estdo associados a uma reducao das taxas de morbilidade e
mortalidade associadas ao defirium (Inouye et al., 2014; Mittal et al., 2011). Trata-se de um diagnéstico
clinico realizado através de um historico clinico e exames, complementados com uma avaliacao cognitiva
formal perante a suspeita de alteracdo cognitiva, e em caso positivo, a confirmacao do diagnostico de
delirium através de um instrumento de diagnostico validado (Bourgeois et al., 2014).

Como o delirium pode passar facilmente despercebido aos profissionais de saude, especialmente
em doentes internados em UCI e SU, torna-se importante o uso de ferramentas de rastreio que permitam
detetar de forma mais precoce este disturbio. Nao so, pela possivel melhoria na qualidade de vida dos
pacientes, mas também pela possivel contencdo de custos relacionados com o tratamento dos doentes.
Face a esta necessidade, tém vindo a ser desenvolvidas e validadas ferramentas de rastreio para esta
perturbacao, com o intuito de serem usadas na pratica clinica diaria (De & Wand, 2015).

Atualmente existem varios instrumentos validados de apoio ao diagnostico do delirium, que
foram adequados consoantes a tipologia de doentes envolvidos (Leonard et al., 2014). Assim, ja existem
mais de 30 instrumentos desenvolvidos e testados para a avaliacdo do delirium (Adamis, Sharma,
Whelan, & MacDonald, 2010; Wong, Holroyd-Leduc, Simel, & Straus, 2010). Na Tabela 3 encontram-se
reunidos alguns dos instrumentos usados mundialmente no rastreio e avaliacao de delirium (De & Wand,

2015).

Tabela 3 - Lista das ferramentas para diagndstico de delirium (De & Wand, 2015)

Ferramentas para detecdo do delirium

Confusion Assessment Method (CAM)

Memorial Delirium Assessment Scale (MDAS)

Confusion Assessment Method for the Intensive Care Unit (CAM-ICU)

Delirium Rating Scale (DRS)

Delirium Rating Scale, Revised (DRS-R-98)

Nursing Delirium Screening Checklist (NUDESC)

Delirium Detection Score (DDS)

Delirium Observation Screening Scale (DOSS)
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Ferramentas para detecao do delirium

Digit Span Test (DST)

Single Question in Delirium (SQiD)

Delirium Symptom Interview (DSI)
NEECHAM Cofusion Scale
Brief CAM (bCAM)

Clinical Assessment of Confusion (CAC)

Delirium Diagnostic Tool-provisional (DDT-Pro)

Richmond Agitation Sedation Scale (RASS)

Delirium triage screen (DTS)

Intensive Care Delirium Screening Checklist (ICDSC)

Modified Richmond Agitation Sedation Scale (mRASS)

Simple Question for Easy Evaluation of Consciousness (SQUEEC)

Short Portable Mental Status Questionnaire (SPMSQ)
The 4As Test (4AT)

Vigilance A Test

De seguida, serdo explicadas as duas ferramentas de diagnostico mais relevantes para este
estudo. A RASS, pois foi a escala utilizada para auxiliar no diagndstico de de/irium dos individuos que se
encontram no conjunto de dados deste projeto. E o CAM, pois segundo uma revisdo sistematica
publicada em 2016, dos instrumentos de diagnostico identificados em contexto de SU, o CAM-ICU, foi o

mais utilizado (Mariz et al., 2016).

4.4.1  Richmond Agitation Sedation Scale

A escala RASS é uma das escalas de avaliacdo mais completas, pois inclui medidas de avaliacéo
tanto para agitacdo como para sedacdo. Tal como descrito na Tabela 4, ¢ uma escala que varia de +4 a
-5, na qual, a pontuacao de RASS de O indica um doente calmo e desperto, as pontuacdes positivas (0
a +4) correspondem aos niveis de agitacdo enquanto as negativas (-1 a -5) representam os niveis de
sedacdo. No caso de os pacientes nao estarem espontaneamente em alerta, serao entdo chamados pelo
nome, para estabelecerem contacto visual com o avaliador. A duracdo do contacto visual é medida e

sera atribuida uma classificacao entre -1 e -3 consoante a resposta do doente. Se os pacientes nao
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respondessem a estimulacéo verbal, podem entao ser estimulados fisicamente (ou seja, toque do ombro

e/ou friccao esternal) e pontuados de acordo com a sua resposta como -4 ou -5 (Ely et al., 2003).

Tabela 4 - Escala RASS (Ely et al., 2003)

Pontuagdo Classificagédo Descricao
+4 Combativo Combativo, violento, risco para a equipa
+3 Muito agitado ~ Conduta agressiva, remove tubos ou cateteres, agressivo verbalmente
+2 Agitado Movimentos despropositados frequentes, vigorosos ou agressivos
+1 Inquieto Intranquilo, ansioso, sem movimentos vigorosos ou agressivos
0 Alerta e calmo Alerta, calmo
-1 Sonolento Adormecido, facilmente despertavel, mantém contacto visual por mais

de 10 segundos

-2 Sedacao Leve Despertar precoce ao estimulo verbal, mantém contacto visual por

menos de 10 segundos

-3 Sedacao Movimentos e abertura ocular ao estimulo verbal, mas sem contacto
Moderada visual.
-4 Sedacéao Sem resposta ao estimulo verbal, mas apresenta movimentos ou
Intensa abertura ocular ao toque (estimulo fisico)
-5 Nao desperta Sem resposta a estimulo verbal ou fisico

4.4.2  Confusion Acessment Method

O CAM constitui uma ferramenta de diagnostico de de/irium publicada em 1990, originalmente
desenvolvida a partir de uma revisao da literatura com o consenso de especialistas e validada com base
nos critérios da 3* edicdo do DSM (Inouye et al., 1990). Este tem sido o instrumento mais amplamente
utilizado para identificar defirium (De & Wand, 2015).

Esta ferramenta foi desenhada com o objetivo de melhorar a identificacao de delirium, permitindo
a realizacdo de um diagndstico mais rapido e eficaz através de uma breve avaliacdo cognitiva. Desta
forma, permitiu a reducdo da morbilidade e mortalidade desta condicdo devastadora, particularmente

em pacientes idosos hospitalizados de alto risco. Além disso, o CAM apresentou-se nao s6 como uma

49



ferramenta de diagndstico padronizada como também como um meio de sistematizacao e registo de
observacdes clinicas (Inouye et al., 1990).

O questionario resultante (ver anexo |) baseou-se em observacoes especificas relevantes para
cada uma das nove caracteristicas do delirium. As caracteristicas clinicas identificadas para o
desenvolvimento do CAM, estao incluidas nos critérios de diagnostico DSM-II, e foram as seguintes:
inicio agudo e curso flutuante, desatencdo, pensamento desorganizado, alteracdo do nivel de
consciéncia, desorientacdo, perturbacbes da memoria, perturbacdes de percecdo, aumento ou
diminuicdo da atividade psicomotora, e perturbacdo do ciclo sono-vigilia (Inouye et al., 1990). O CAM ja
foi utilizado em mais de 4000 estudos publicados e traduzido em pelo menos 12 linguas, estando
também adaptado para UCI e departamentos de emergéncia (Inouye et al., 2014). E, apesar da
possibilidade do CAM identificar a presenca ou auséncia de defirium de uma forma rapida e facil, ndo

avalia a gravidade da condicao (Mariz et al., 2016).

Confusion Assessment Method for the Intensive Care Unit

0 CAM-ICU foi adaptado do CAM para avaliar doentes adultos criticos para o gelirium (Ely et al.,
2001). Embora o CAM-ICU seja um algoritmo que se baseia na presenca de quatro elementos
caracteristicos do defirium: inicio subito, flutuacao dos sintomas, inatencdo e pensamento desorganizado
ou alteracdo da consciéncia (Inouye et al., 1990) (ver anexo ll), foi validado utilizando os critérios da
quarta edicdo do DSM.

0O CAM-ICU permite identificar o delirium em doentes criticos, principalmente doentes em
ventilacdo mecanica. Utiliza métodos de avaliacao nao-verbal para avaliar as caracteristicas importantes
de delirium. A maioria dos questionarios CAM-ICU sao rapidamente realizados, nao demorando
geralmente mais do que alguns minutos. Este é o instrumento de diagnostico melhor estudado e mais
amplamente utilizado (Ely et al., 2001; Inouye et al., 1990; Nagari & Suresh Babu, 2019). Estudos
indicam que o CAM e CAM-ICU sé&o os dois melhores instrumentos diagnésticos de delirium atualmente

disponiveis (Mittal et al., 2011).
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5. PREPARACAO E ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A analise das caracteristicas presentes no conjunto de dados permite a descoberta, ndo s6 de
padroes e tendéncias que podem fornecer informacdes valiosas, como também pode facilitar a
compreensao do processo que gerou determinado resultado. O propésito desta analise é extrair,
contextualizar e organizar a informacao, para assim gerar novas hipéteses ou modelos que permitam a
resolucao do problema (Kuhn & Johnson, 2020). Para além disso, este estudo possibilita a definicdo das
possiveis técnicas a serem utilizadas e os procedimentos a serem adotados. Neste sentido, no presente
capitulo serdo descritas as principais caracteristicas de cada variavel, assim como a sua relacéo,
previamente documentada em artigos e livros cientificos, com a sindrome do ge/irium. Para além disso,
a informacdo recolhida sera apresentada em formato tabular, uma vez que este formato permite
organizar e sintetizar a informacao de forma inteligivel.

Uma das etapas mais importantes, para o desenvolvimento de modelos preditivos passa pelo
tratamento da base de dados. Este processo é importante na medida em que permite que nao sejam
incluidos valores errados, valores omissos e variaveis indcuas, valores estes que podem comprometer a
precisdo das previsdes (Rahm & Do, 2000).

Para o desenvolvimento desta dissertacdo foi utilizada uma base de dados composta por 511
registos e 124 variaveis, englobando informacao relativa a utentes do SU de um hospital portugués
recolhida entre 0 ano de 2014 e 2016. Neste conjunto de dados encontravam-se informacdes como:
idade, tempo de permanéncia na unidade de urgéncia, analises clinicas (glicose, ureia, creatinina, PCR),
gasometria (pH sanguineo, pressao parcial de oxigénio (PO.), pressao parcial de diéxido de carbono
(PCO.), bicarbonato (HCO:)), e a medicacao habitual dos pacientes, esta selecionada de acordo com os
resultados da evidéncia cientifica no desenvolvimento do aelirium. Nos subcapitulos seguintes serdo

explicados 0s passos executados na preparacao deste conjunto de dados.

5.1 Preparacao e recolha de dados

Num projeto de modelacéao preditiva, os algoritmos de ML aprendem um mapeamento que permite
prever, através das variaveis de entrada, uma resposta. Neste tipo de modelacao estao envolvidos os
chamados dados estruturados, ou seja, dados tal como aparecem numa folha de calculo ou numa matriz,
com linhas de exemplos e colunas de caracteristicas para cada exemplo. Sendo também bastante
comum, que nestes conjuntos de dados, as variaveis apresentem diferentes tipos de dados. Algumas

variaveis podem ser numeéricas, tais como numeros inteiros, decimais, posicées ou percentagens. Ja
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outras podem ser categdricas como nomes, categorias ou siglas, ou ainda binarias, representadas com
0 e 1 ou Verdadeiro e Falso. O problema, desta variedade nos tipos de dados centra-se no facto de os
algoritmos de ML no seu nucleo funcionarem com base em dados numéricos. Por esse motivo, é
necessaria a transformacao dos dados de modo a satisfazer este requisito dos algoritmos, tarefa que é
vulgarmente conhecida como preparacdo ou pré-processamento de dados. As técnicas de pré-
processamento de dados referem-se geralmente a adicdo, eliminacdo, ou transformacdo conjunto de
dados de treino.

O primeiro passo efetuado neste conjunto de dados consistiu numa analise grafica que permitiu
nao so verificar a tipologia dos dados, como também avaliar a quantidade de valores omissos presentes
nos dados. De seguida, foram estudadas as informacdes contidas em cada coluna e, apos este estudo
inicial verificou-se que a quantidade de valores omissos era superior & dos valores presentes pelo que se
resolveu proceder a uma recolha de dados manual diretamente do sistema informatico do hospital. Um
outro problema encontrado, situou-se em algumas entradas na coluna da informacao relativa a PCR, pois
verificou-se que alguns valores apresentados na coluna da glicose e da PCR continham valores iguais, o
que causou desconfianca da veracidade dos dados, pelo que também foi necessario retificar estes valores
através da recolha manual no sistema informatico do hospital. Durante o periodo de recolha, constatou-
se que alguns valores seriam impossiveis de recolher, pois ndo constavam no sistema. Devido a esta
situacao, decidiu-se eliminar as linhas cuja informacao foi impossivel de obter. Foi tomada esta decisao,
pois, apos uma analise de peritos desta area, conclui-se que poderia ndo fazer sentido preencher as
lacunas nos dados com médias de outros individuos, uma vez que estes dados poderiam de alguma
forma induzir em erro o modelo de previsao.

Ainda durante a fase de recolha de dados, constatou-se que poderia ser relevante adicionar dados
relativos ao consumo de alcool, bem como informacéo relativa a cinco medicamentos, nomeadamente,
sertralina, tramadol, clonidina, mexazolam e lorazepam. No final desta recolha, conseguiu-se um

conjunto de dados sem valores omissos.

5.2 Limpeza dos dados

E bastante comum que as bases de dados contenham dados em falta ou até dados incorretos. A
identificacao destes problemas é um ponto crucial para a modelacdo de um sistema preditivo. A limpeza
dos dados refere-se a identificacao e correcao de erros no conjunto de dados (Rahm & Do, 2000). Como

tal, nos pontos seguintes serao descritos os passos efetuados para a resolucéo deste problema.
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5.2.1 lIdentificacdo de colunas com dados redundantes
Numa base de dados é bastante comum a existéncia de informacao repetida. E, neste caso, o
armazenamento de informacdo repetida também se verificou. Neste sentido, foram estudadas as
diversas colunas e excluidas aquelas que apresentaram dados redundantes. Comecou-se por eliminar
as colunas geradas a partir da coluna ‘Proveniéncia’, sendo elas a variavel ‘casa’, ‘lar’, ‘Intra-Hospitalar’,
‘Inter-Hospitalar’). A coluna referente ao local de proveniéncia do SU (‘Local_SU’) apresentou 0 mesmo
problema da anterior, pelo que as variaveis ‘UDC1’, ‘UDC2’, Unidade Cuidados Intermédios (UCISU) e
Ambulatério (‘AMBUL’) também foram descartadas. Do mesmo modo se procedeu com a informacéo
relativa a variavel do grupo de diagnostico (‘Grupo_Diagn') para as variaveis ‘Neurologico’,
‘Cardiovascular’, ‘Gastrointestinal’, ‘Respiratorio’, ‘Geniturinario’, ‘Musculosquelético’, ‘Toxicidade de
Drogas’, ‘Outro’ e ‘Hemato-Oncoldgico’. Foram excluidas as colunas referentes a informacao que levou
ao resultado para os critérios Systemic Inflammatory Response Syndrome (SIRS), nomeadamente as
variaveis, ‘Freq_Resp’, 'Freq_Card', 'Temp_Corporal' e 'Cont_Leucécitos', bem como a coluna SIRS _2’
que continha informacao ja presente na coluna SIRS. Da mesma maneira, também as colunas ‘ACQ’,
‘ACT’, ‘AC2_3’, ‘AC_mais_q_3', ‘AC_1_todos' e ‘AC_2_3_todos’ foram descartadas, pois para além de
nao se ter entendido a razéo da sua existéncia continham 421 valores omissos. Para além destas, o
mesmo sucedeu as colunas 'Falta_atencao_auditiva', 'Falta_atencédo_visual', 'RASS_2' e 'RASS_3', pois
tratavam-se de colunas auxiliares utilizadas para a obtencdo do diagnéstico do delirium. A coluna
‘resulta_hipo_hiper’, foi também descartada, pois a informacao contida ¢ a mesma que a informacao
apresentada pela coluna ‘Delirium’, com a diferenca que especificava o tipo de de/irium ocorrido em
cada individuo. Tendo-se mantido apenas a coluna ‘Delirium’, esta que contém os resultados relativos a
presenca ou nao de delirium no individuo.
Ainda dentro desta tematica, procedeu-se ao arranjo da coluna ‘Interna_Dias’, devido ao facto
de esta coluna e a ‘Interna_Horas’ representarem o mesmo tipo de informacao, mas em unidades de
medida diferentes. Entdo, optou-se por colocar a informacao contida nas duas colunas apenas numa e

fez-se a conversdo das horas para dias (1 hora corresponde a 0,0417 dias).

5.2.2 Identificacdo de colunas com valores Unicos

As colunas que apresentam um Unico valor para todas as linhas ndo contém qualquer informacao
relevante para o processo de modelacao e podem também causar erros ou resultados inesperados. Estas
colunas referem-se a preditores de variacdo zero, porque ndo ha variacdo de valores na variavel. E

possivel detetar linhas com esta propriedade usando a funcdo wnigue da biblioteca MumPy que devolve
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0 numero de valores Unicos de cada coluna. A Tabela 5, exibe o conjunto de variaveis e a respetiva de
contagem de categorias, sendo possivel verificar que todas as variaveis expostas possuem apenas um
valor. Isto significa que as variaveis contém o mesmo valor para todas as entradas. E, por este motivo,

estas quatro variaveis foram eliminadas do conjunto de dados.

Tabela 5 — Resultado da contagem de colunas com valores Unicos

Coluna Resultado
‘Anticolinerg_Central’ 1
‘Relaxante_Musc’ 1
‘Alverine’ 1
‘Codeine’ 1

Apds a verificacdo das colunas que nao apresentavam variacdo nos valores, constatou-se que as
colunas: 'Antihistaminico’, 'Antidepressivo’, 'Antipsicotico’, 'Antiespasmadicos_GInt',
'Antiespasmadico_GUrin', 'Antihemético’, 'Analgésico' e 'Antiepiléptico’, ndo continham a informacao
correta relativa aos medicamentos pertencentes a cada uma destas categorias, pelo que se decidiu

eliminar estas colunas e manter as colunas dos diferentes medicamentos.

5.2.3 Identificacdo de colunas inécuas

Por vezes torna-se util a utilizacdo de identificadores para o reconhecimento de determinada
entrada no conjunto de dados. Porém, para este modelo de previsao, a informacao contida nas variaveis
de identificacao, nao se demonstra relevante, uma vez que o resultado nao depende destes valores. Por
este motivo, as colunas com informacdes relativas a identificacdo do individuo no sistema informatico,

como o caso das colunas ‘I[d_App’ e ‘N.°Proc’ foram também excluidas.

5.2.4 Exclusdo da variavel ‘Obito’

A variavel ‘Obito’ contém informacao relativa a data de obito de determinado individuo, ocorrida
durante o periodo de recolha dos dados. A informacé&o desta coluna encontra-se apresentada em formato
de data (dd/mm/aa), para o caso de ter ocorrido o 6bito, e o valor ‘NULL' para o evento oposto. De
modo a retirar os valores nulos apresentados por esta variavel, esta informacao foi codificada com o valor

1 para o caso de ter uma data de 6bito e com o valor 0, caso contrario.
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A data da morte do individuo ¢ uma informacao relevante para a avaliar a taxa de mortalidade no
delirium. No entanto, os dados relativos a data da morte apenas indicam se o individuo sucumbiu,
havendo uma lacuna na relacéo entre a ocorréncia da morte e o desenvolvimento do defirium. Por este
motivo, esta variavel nao podera constar no conjunto de variaveis para a modelacao, uma vez que pode
induzir em erro o modelo de previsao, para além disso, ndo faz sentido prever o ge/irium num individuo

ja falecido.

5.2.5 ldentificacao de linhas com dados duplicados e omissos

As linhas com dados duplicados podem ser enganadoras durante a avaliacdo do modelo. Por
isso, a remocao de dados duplicados sera um passo importante para garantir que os dados possam ser
utilizados com precisao. Uma linha duplicada é uma linha que apresenta exatamente os mesmos valores
numa outra linha pela mesma ordem. A funcédo duplicated da biblioteca Pandas reporta se determinada
linha esta ou nao duplicada. Marcando como ‘Falso’ as linhas que nao estao duplicadas ou como
‘Verdadeiro’ as linhas que se apresentem duplicadas. Apos a execucao da funcao referida anteriormente
a esta base de dados nao se verificou a existéncia de linhas com informacao duplicada.

Os dados podem ter valores em falta por uma série de razdes, tais como, observacdes que nao
foram registadas ou dados perdidos. Por este motivo, o tratamento de dados em falta € importante, visto
qgue muitos algoritmos de ML n&o suportam dados com valores em falta. Numa primeira fase foi
necessario proceder a identificacdo das caracteristicas identificadoras dos dados omissos. Apés uma
breve analise percebeu-se que os dados em falta estavam identificados com ‘NA’ e que os valores ‘0’
correspondiam a valores binarios, sendo, portanto, o valor ‘0’ importante para a modelacao. Assim, apos
a eliminacao das colunas mencionadas nos pontos anteriores e a recolha para o rearranjo dos dados
verificou-se com a funcao /snu// da biblioteca Pandas que o conjunto de dados ndo apresenta nenhuma
linhas com dados omissos.

Ap6s este arranjo inicial, a base de dados resultante inclui informacao relativa a 434 individuos
e 54 variaveis. Sendo possivel consultar o resultado deste arranjo da base de dados no Apéndice |, no
qual é apresentada uma breve descricao e respetiva codificacdo, quando aplicavel, de cada uma das

variaveis incluidas nesta base de dados inicial.
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5.3 Transformacao dos dados

5.3.1 Agregacdo dos medicamentos por grupo farmacoldgico
A agregacao das variaveis relativas aos medicamentos, vai permitir uma melhor organizacdo dos

dados, bem como uma diminuicéo das variaveis sem se perder qualquer informacao. Neste sentido, foi
realizada uma pesquisa para que se conseguisse efetuar a agregacdo dos medicamentos pelo respetivo
grupo farmacoldgico pertencente. Nos pontos seguintes serdo apresentados os diversos grupos
farmacoldgicos bem como serd dada uma contextualizacdo do grupo farmacologico e o papel de cada
substancia ativa no delirium.

O uso de drogas tem sido associado ao desenvolvimento de delirium na populacéo geriatrica e
é também considerado um dos principais fatores de desencadeamento desta sindrome mais facilmente
reversivel (Alagiakrishnan & Wiens, 2004). O delirium induzido por drogas é comumente visto na pratica
médica, especialmente em ambientes hospitalares. A polifarmacia, a prescricdo de farmacos
delirogénicos, anticolinérgicos e potencialmente inadequados sdo fatores que contribuem para a
ocorréncia do disturbio (Alagiakrishnan & Wiens, 2004; Varallo et al., 2021). Tém sido associados muitos
medicamentos ao desenvolvimento do delirium, porém determinadas classes de medicamentos,
expressas na Tabela 6, sdo mais comummente associadas como agentes causadores do qgelirium. Esta
tabela classificativa foi construida de acordo com a classificacdo das substancias ativas presentes no
prontuario terapéutico disponibilizado pelo INFARMED.

Varios estudos demonstraram que o uso de medicamentos anticolinérgicos ¢ um fator de risco
precipitante comum. E, embora o defirium seja uma sindrome de origem multifatorial, estima-se que os
medicamentos por si s6 possam representar cerca de 12% a 39% de todos os casos de defirium (Rudberg,

Pompei, Foreman, Ross, & Cassel, 1997).

Tabela 6 - Lista de medicamentos considerados para o desenvolvimento de delirium

Grupo do farmaco Classe do farmaco Substancia ativa
Analgésicos opiaceos Morfina
Analggésicos estupefacientes
Tramadol
Ansioliticos, Benzodiazepinas Alprazolam
Psicofarmacos | sedativos e Diazepam
hipnéticos Lorazepam

56



Grupo do farmaco

Classe do farmaco

Substancia ativa

Mexazolam
Tipicos (bloqueiam 0S recetores | Haloperidol
dopaminérgicos D2) e atipicos (bloqueiam os | Quetiapina
Antipsicéticos recetores dopaminérgicos D2 e os recetores | Risperidona
serotoninérgicos bHT2A) Paliperidona
lloperidona
Inibidores  seletivos de recaptacdo da | Fluvoxamina
serotonina (ISRS) Paroxetina
Sertralina
Antidepressores | Inibidores seletivos da recaptacdo da | Venlafaxina
serotonina e da noradrenalina (ISRSN)
Triciclicos e afins Trazodona
Amitriptilina
Antiacidos e antiulcerosos Antagonistas dos recetores H2 Ranitidina
Antivitaminicos K Varfarina
Anticoagulantes
Antiagregantes plaquetarios Dipiridamol

Antidislipidémicos

Estatinas

Rosuvastatina
Atorvastatina
Pravastatina
Sinvastatina

Fluvastatina

Antiespasmodicos

Escopolamina

Antiespasmodico musculotropico Alverina
Bloqueadores da entrada do calcio Nifedipina
Inibidores da enzima de conversao da | Captopril
angiotensina (IECA)

Anti-hipertensores
Depressores da atividade adrenérgica | Clonidina
(Agonistas alfa 2 centrais)
Diuréticos da ansa Furosemida

Anti-histaminicos Anti-histaminicos H1 sedativos Hidroxizina
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Grupo do farmaco Classe do farmaco Substancia ativa

Anti-histaminicos H1 nao sedativos Desloratadina
Antiparkinsonicos Anticolinérgicos Tri-hexifenidilo
Antitussicos e expetorantes Antitussicos Codeina
Cardiotdnicos Digitalicos Digoxina
Hidrocortisona
Corticosteroides Glucocorticéides
Prednisolona
Disfuncdes geniturinarias Incontinéncia urinaria Cloreto de

trospio

As variaveis representativas das substancias ativas em estudo nesta dissertacdo traduzem a
informacao acerca do uso ou nao de determinado medicamento como terapia habitual. Cada substancia
ativa apresentada na Tabela 6, apresenta-se codificada com a classificacdo de ‘Ausente’ significando que
o0 individuo naquele momento ndo efetuava terapia farmacologia daquela substancia ativa, ja o valor
‘Presente’ é indicativo que o medicamento faz parte da medicacdo habitual do individuo. Esta informacao
pode ser consultada no Apéndice .

Nos subcapitulos que se seguem serdo abordadas as principais caracteristicas de cada grupo

farmacoldgico, assim como serao avaliados os principais efeitos secundarios de cada substancia ativa.

Analgésicos estupefacientes

Os analgésicos opiaceos, compostos naturais ou sintéticos, sdo a base no tratamento de dores
agudas e certos tipos de dores crénicas. Clinicamente, esta familia de medicamentos é reconhecida por
proporcionar um alivio da dor (DiFazio, 1989).

De acordo com a informacdo disponibilizada pelo INFARMED, das reacdes adversas que 0s
opiaceos apresentam destacam-se as tonturas, sedacdo, nauseas e vomitos e sudacao. Para além
destes, podem acontecer também euforia, disforia, estados confusionais, insonia, agitacdo, medo,
alucinacdes, sonoléncia, incoordenacado dos movimentos, alteracdo do humor, cefaleias, alteracoes da
visao, miose, tremor, convulsdes, aumento da pressao intracraniana (INFARMED, 2010b). Daqui, pode-
se constatar que os opiaceos podem efetivamente desencadear sintomas caracteristicos do defirium, em
resultado das propriedades farmacocinéticas e farmacodinamicas especificas. Por exemplo, o tramadol

tem metabolitos com elevadas propriedades anticolinérgicas.
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Na literatura, os estudos existentes que relacionam o uso de opiaceos e o desenvolvimento de
delirium indiciam que ainda nao existem dados suficientes que permitam retirar conclusdes assertivas
relativas ao uso deste tipo de drogas. Mesmo assim, foi realizada uma revisao sistematica que analisou
a possibilidade de ocorréncia de delirium devido a diferentes opiaceos. Esta revisao contrasta os
resultados de seis estudos observacionais que foram classificados como estudos de qualidade média-
baixa, ainda assim, com estes estudos foi possivel concluir que o uso de tramadol estava associado a
um risco acrescido de delirium, enquanto o uso de morfina, fentanil, oxicodona e codeina nao. No
entanto, os autores desta revisdo, referem que nao foram registados varios fatores importantes para a
avaliacdo correta da influéncia dos opiaceos na sindrome de delirium, incluindo o nivel de dor, a
deficiéncia cognitiva e as comorbilidades dos pacientes. Defendem ainda que a dor neuropatica pode
ativar células de microglia e desta forma levar a um estado inflamatorio. E como este estado esta muitas
vezes associado ao desenvolvimento de delirium, esta condicao pode ter surgido devido a dor e nao
como resultado do uso de opiaceos (Swart, van der Zanden, Spies, de Rooij, & van Munster, 2017). Na
Tabela 7 estdo apresentas as principais indicacdes terapéuticas, os efeitos secundarios adjacentes as
substancias ativas estudadas neste grupo de farmacos e a quantidade de casos de delirium registados

no conjunto de dados.

Tabela 7 - Opiaceos: indicacoes, efeitos adversos e distribuicdo de registos de aelirium

Substancia Total de
Indicacao Efeitos adversos frequentes Delirium
Ativa registos

Tratamento da dor  Vertigens; cefaleias; suores; visao

moderada a turva; sonoléncia; agitacao;
Tramadol 11 4
grave de caracter ansiedade; nervosismo; insonia;
agudo e cronico tremor; (INFARMED, 2018f)
Alivio da dor Confusao; insénias; alteracdes do
Morfina grave, intratavel e pensamento; agitacao; cefaleias; 4 1

pos-operatoria sonoléncia; (INFARMED, 2020g)

Total: 15 5

Tal como é possivel verificar pelos resultados obtidos através da contagem de linhas para cada

substancia ativa, expressa na Tabela 7, esta classe de medicamentos apresenta um total de 15 registos.
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No entanto, apos o agrupamento dos farmacos verificou-se que um individuo apresentou os dois
medicamentos, e nestes casos, apenas se contabilizou um, por esse motivo o conjunto de dados final
apresenta 14 registos e destes, quatro individuos apresentam defirium. Tendo-se verificado a presenca
de deliriumem 28,57% dos individuos pertencentes a este grupo farmacologico. Uma vez que este grupo
farmacoldgico apresenta poucos registos (3,22%), pode significar que esta variavel nao se prove relevante

para o modelo.

Ansioliticos, sedativos e hipnéticos

Ansioliticos, sedativos e hipnoticos sdo um grupo de farmacos que tém como principal indicacéo
o0 tratamento das sindromes de ansiedade, e/ou a inducdo ou manutencéo do sono (INFARMED, 2010b).
Neste grupo estao incluidas as benzodiazepinas que sao psicofarmacos com efeitos depressores a nivel
do SNC. O seu consumo provoca efeitos ansioliticos, relaxantes, anticonvulsivantes e hipnéticos, tendo
como principais finalidades terapéuticas o tratamento da ansiedade e de insdnias e epilepsia. Esta classe
farmacolégica apresentam um amplo espectro de atividade e trata-se de uma das mais prescritas em
todo o mundo, sendo que Portugal apresenta um dos maiores niveis de utilizacdo a nivel europeu
(INFARMED - Direcao de informacéo e Planeamento Estratégico, 2017).

Relativamente ao mecanismo de acdo, as benzodiazepinas, facilitam a acdo do GABA, um
neurotransmissor inibidor do SNC, sobre os seus recetores. Mais especificamente, os neurdnios
inibidores medulares e cerebrais utilizam principalmente o0 GABA como substancia transmissora, esta
que é responsavel pela diminuicdo da excitabilidade das células-alvo através dos recetores GABA. O efeito
desencadeado pela ligacdo do GABA aos recetores GABA. promove a abertura do canal de cloro, o que
promove a hiperpolarizacdo neuronal e, desta forma, diminui a excitabilidade da célula-alvo (Lillmann,
Mohr, & Hein, 2018). As benzodiazepinas participam na modulacdo da funcdo do GABA no entanto, a
sua acdo esta condicionada pela quantidade de GABA que existe endogenamente. Por este motivo, os
farmacos benzodiazepinicos, mesmo quando administrados em doses superiores as terapéuticas,
apresentam baixa toxicidade e diminuida atividade depressora do SNC. No entanto, devido a sua elevada
lipossolubilidade, estes medicamentos conseguem facilmente penetrar no SNS, e consequentemente,
causar dependéncia (INFARMED, 2010b; Lillmann et al., 2018).

As reacOes adversas causadas pelas benzodiazepinas que se observam com maior frequéncia
sao sonoléncia, incoordenacao motora, alteracdo da memoria a curto prazo, depressao, vertigem,
confusdo, alteracdes gastrintestinais, alteracdes visuais e irregularidades cardiovasculares (INFARMED,

2010b). E, na Tabela 8 estdo reunidas as principais indicacoes e efeitos adversos mais frequentes das
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benzodiazepinas, sendo elas as substancias ativas batizadas como alprazolam, lorazepam diazepam e
mexazolam. De um modo geral, as benzodiazepinas tém um uso muito difundido como sonifero,
especialmente o alprazolam e o lorazepam. Ja, os farmacos cuja indicacdo principal se prende com
perturbacoes da ansiedade sao alprazolam, lorazepam, mexazolam e diazepam. De salientar, que dos
varios efeitos adversos causados por esta classe de medicamentos, existem alguns sintomas da

sindrome do delirium, tais como a desorientacao, agitacdo, agressividade e estado confusional.

Tabela 8 - Ansioliticos: principais indicacoes, efeitos adversos e distribuicdo do defirium

Substancia Total de
Indicacao Efeitos adversos Delirium
Ativa registos
Depressao; estado confusional;
Ansiedade;
desorientacao; ansiedade; nervosismo;

perturbacoes

Alprazolam sedacao; sonoléncia; falhas de memoria; 23 7

relacionadas com S '
cansaco; irritabilidade; ataques de raiva;

pesadelos; alucinacoes (INFARMED, 2021a)

0 panico e fobias

Inquietacao; agitacao; irritabilidade;

Ansiedade;
Lorazepam agressividade; ilusao; ataques de raiva;
insonia devida a 42 19

pesadelos; alucinacoes; sedacdo; confusao;

ansiedade

depressao; (INFARMED, 2010a)

Ansiedade;
Sonoléncia; fala indistinta; cefaleias; tremor;

ansiedade

tonturas; inquietacao; agitacao; irritabilidade;
Diazepam associada a 19 5
agressividade; ataques de raiva; pesadelos;

alucinacdes; (INFARMED, 2014)

desordens

psiquiatricas;

Reducéo do estado de alerta; confusao;
Ansiedade
fadiga; cefaleias; inquietacéo; agitacéo;
associada ou nao
Mexazolam irritabilidade; agressividade; ilusdes; furia; 6 0
a estados
pesadelos; alucinacdes (MediBIAL - Produtos
psiconeuroticos
Médicos e Farmacéuticos, n.d.)

Total: 90 31
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Nesta categoria de farmacos verifica-se um total de 90 entradas, no entanto destas, verificou-se
que algumas pertenciam ao mesmo individuo, pelo que se ignoraram as linhas que apresentavam mais
do que um medicamento, tendo-se verificado um total de 86 entradas, e destas, 29 correspondem a
individuos com delirium. Assim, verificou-se a presenca de delirium em 33,72% dos individuos

pertencentes a este grupo farmacologico.

Antidepressivos

A depressao constitui um problema grave de saude, podendo afetar os individuos a nivel social,
pessoal e profissional prejudicando a qualidade de vida e a produtividade. Esta patologia esta associada
a episodios de grande duracao, altas taxas de cronicidade, recaidas e a elevada morbilidade e
mortalidade, uma vez que os pacientes com formas graves apresentam um risco de morte por suicidio
(INFARMED & Ministério da Saude, 2012). O tratamento de primeira linha, para a maioria dos doentes
com depressao, consiste em medicacao antidepressiva, psicoterapia ou uma combinacdo das duas
(INFARMED, 2002). Os medicamentos antidepressivos tém demonstrado eficacia no alivio dos sintomas
da perturbacdo depressiva do humor, quer se trate de depressdo major ou de alteracéo distimica
(INFARMED, 2010b). O seu desenvolvimento a partir da década de 1950 marcou uma das revolucdes
terapéuticas na area da saude mental. De um modo geral, os antidepressivos interferem com a
recaptacao sinaptica de um ou mais neurotransmissores, sendo a noradrenalina e a serotonina os mais
relevantes no processo (INFARMED, 2002). Os antidepressivos sao divididos em varios grupos,
nomeadamente os ISRS, os ISRSN, os antidepressivos triciclicos (ADT), os inibidores da monoamina

oxidase e outros antidepressivos.

Antidepressivos Triciclicos

Os ADT sdo assim denominados devido a estrutura quimica ser constituida por trés anéis. Sao
considerados antidepressivos de primeira geracao e exibem varios graus de seletividade pelas bombas
de recaptacao de noradrenalina e serotonina. A acéo antidepressiva dos ADT parece estar relacionada
com o blogueio da recaptacdo tanto da noradrenalina como da serotonina ao nivel dos respetivos
terminais nervosos, aumentando deste modo a concentracao destes neurotransmissores na vizinhanca
dos recetores (INFARMED, 2019a). Verifica-se ainda o bloqueio de outros recetores que de certa forma
podem explicar os efeitos adversos destes medicamentos. O bloqueio dos recetores H1 histaminérgicos

esta na origem da sedacao, da mesma forma que o bloqueio dos recetores al-adrenérgicos justificam a
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hipotensao ortostatica. E ainda de referir que devido & inibicao colinérgica, os ADT podem causar efeitos
cognitivos, principalmente em doentes idosos, e em doses elevados podem causar gelirium. Os efeitos
secundarios mais comuns incluem: hipotensao ortostatica, convulsao, visao turva, boca seca, tremores,
taquicardia e hipotensao ortostatica (INFARMED, 2019a; INFARMED & Ministério da Saude, 2012).

De modo a facilitar a interpretacao dos efeitos secundarios mais comuns dos medicamentos
desta categoria, foi construida a Tabela 9. Nesta tabela sdo descritas as principais indicacdes
terapéuticas e os respetivos efeitos secundarios para as substancias ativas em estudo, a amitriptilina e
a trazodona. Tendo-se registado um total de 18 individuos a utilizar medicamentos deste grupo
farmacoldgico, e destes, 10 correspondem a individuos com delirium. Assim, verificou-se a presenca de

delirium em 55,55% dos individuos pertencentes a este grupo farmacologico.

Tabela 9 — ADT: indicacdes, efeitos secundarios e distribuicao de defirium

Substancia Total de
Indicacao Efeitos adversos Delirium
Ativa registos

Confusao; insoénia; delirium,

perturbacoes da concentracao;
Amitriptilina Estado depressivo;
desorientacao; ilusoes; 7 3
depressao ansiosa
alucinacdes; ansiedade; agitacao;

pesadelos; (INFARMED, 2019a)

Ideacéao suicida ou
comportamento suicida; confusao;

insonia; desorientacao; mania;

Trazodona
Tratamento da ansiedade; nervosismo; ilusao;
depressao agressividade; alucinacoes; H !
pesadelos; inquietacao; atencao
diminuida; perturbacdes da
memodria; (INFARMED, 2020i)
Total: 18 10
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Inibidores seletivos de recaptacdo da serotonina

Os ISRS sao inibidores especificos que inibem a recaptacao da serotonina pelo neuronio pré-
sinaptico, aumentando assim a neurotransmissao seratonérgica. Esta classe de antidepressores
potenciam seletivamente a atividade da serotonina [5-hidroxitriptamina (5-HT)], através da inibicdo da
bomba de recaptacdo da serotonina (recetores 5-HT) (Telles-Correia, Guerreiro, Oliveira, & Figueira,
2007). O primeiro farmaco da classe surgiu na década de 1980, a fluoxetina, seguida pela paroxetina,
fluvoxamina, sertralina, escitalopram e citalopram (Souza, Wildner, Gazdzichi, & Nink, 2020). Todos estes
farmacos, pertencentes a familias quimicas diferentes, ttm em comum a capacidade de inibir
seletivamente a recaptacdo de serotonina (Telles-Correia et al., 2007). Normalmente sado prescritos em
casos de depressdo leve, moderada ou grave, ansiedade, fibromialgia, diabetes e outras doencas
neuropaticas. Os efeitos adversos mais comuns dos ISRS sao gastrintestinais, no entanto, também sao
relatados casos de ansiedade, confusao, perturbacdes da atencdo, insonias, alucinacoes, sonoléncia,
amnésia, entre outros. Na Tabela 10, estdo sintetizadas, para cada substancia ativa, as principais
indicacoes terapéuticas assim como os respetivos efeitos adversos mais relevantes para este estudo e
ainda, o numero registado para cada substancia ativa, tendo perfazido um total de 20 individuos
utilizadores destes medicamentos, e destes, oito correspondentes a individuos com de/irium. Tendo-se

verificado a presenca de de/irium em 40% dos individuos pertencentes a este grupo farmacolégico.

Tabela 10 - ISRS: indicacao terapéutica, efeitos adversos e distribuicao de delirium

Substancia Numero de
Indicacéo Efeitos adversos Delirium
Ativa registos

Alucinacdo; estado confusional;
Fluvoxamina Episodio
agressividade; agitacao;
depressivo major; 4 2
nervosismo; ansiedade; insonia;
POC

(INFARMED, 2021c)

Sonoléncia; insonia; agitacao;
Episodio
sonhos estranhos (incluindo
depressivo major;
Paroxetina pesadelos); confusao;
POC; Panico; 3 1
alucinacdes; dificuldade de
Ansiedade; Stress
concentracao; tonturas; visao
pos-traumatico.
turva; disturbios sensoriais;
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Substancia Numero de
Indicacéo Efeitos adversos Delirium
Ativa registos

perturbacoes de sono; ansiedade

(INFARMED, 2021e)

Episodio Depressao; pesadelos; ansiedade;
depressivo major; agitacao; nervosismo;
Panico; POC; alucinacdes; euforia; apatia;
Sertralina 13 5
Ansiedade social;  pensamentos andmalos; insonia;
Stress pos- sonoléncia; perturbacao na
traumatico. atencao; (INFARMED, 2020k)
Total: 20 8

Inibidores seletivos de recaptacao da serotonina-noradrenalina

Os ISRSN aliviam a depressdo ao afetar os mensageiros quimicos utilizados para comunicar
entre as células cerebrais. Tal como a maioria dos antidepressivos, os ISRSN bloqueiam a reabsorcao
da serotonina e noradrenalina no cérebro. Acredita-se que os ISRSN ajudam a tratar a depressao
mantendo os niveis destes dois mensageiros quimicos no cérebro. Fazem-no impedindo que a serotonina
e a noradrenalina regressem as células que os libertaram (Stahl, Grady, Moret, & Briley, 2005).

O mecanismo da atividade antidepressiva da venlafaxina em seres humanos esta relacionado
com a potenciacao da atividade neurotransmissora no SNC. Estudos pré-clinicos demonstraram que a
venlafaxina e o seu metabolito principal, a O-desmetilvenlafaxina, sao inibidores da recaptacéo neuronal
da serotonina e da noradrenalina, sendo que a venlafaxina ¢ também um inibidor fraco da recaptacao
da dopamina. A venlafaxina e o seu metabolito ativo reduzem a resposta b-adrenérgica, quer apds a
administracdo de dose unica, quer cronica (INFARMED, 2021h). A venlafaxina tem como principais
indicacdes terapéuticas a depressao e ansiedade generalizada. Os efeitos secundarios mais comuns
desta substancia ativa sado insonias, sonoléncia, tonturas, sedacdo, estado confusional, agitacao,
alucinacdes, apatia, nervosismo, hipertensao e irritabilidade (INFARMED, 2021h; INFARMED & Ministério
da Saude, 2012). Para esta substancia existem apenas cinco registos nos dados, sendo que trés
correspondem a individuos que desenvolveram delirium.

Apds analise da quantidade de registos de substancias ativas antidepressivas, verificou-se a

existéncia de 43 linhas relativas aos diferentes medicamentos e, que destas, 39 correspondem a valores

65



nao repetidos, ou seja, foram excluidas as entradas de individuos que utilizam mais do que um
medicamento desta classe. Para além disso também se verificou que dos individuos mencionados
anteriormente, 21 apresentam defirium, correspondendo a 53,85% dos individuos pertencentes a este

grupo farmacolégico.

Antipsicaticos

Atualmente, Portugal apresenta uma elevada prevaléncia de doencas mentais, onde se inclui a
psicose, sendo esta uma causa importante de morbilidade com elevado impacto na sociedade. Com
efeito, estas doencas do foro mental trazem repercussdes na qualidade de vida dos doentes, uma vez
que sao doencas crénicas, de evolucdo variavel e fortemente incapacitantes (Conselho Nacional da
Saude, 2019). A psicose ¢ um sintoma de doenca mental caracterizado como um disturbio da percecéo
da realidade. Os transtornos psicéticos tém diversas etiologias, e cada uma delas exige uma abordagem
de tratamento exclusiva. Os mais comuns incluem os transtornos de humor, psicose induzida por
substancias, deméncia, transtorno psicético breve, transtorno delirante, transtorno esquizoafetivo e
esquizofrenia (Brunton, Chabner, & Knollmann, 2011).

De forma a contornar a problematica da doenca psicotica, tem-se estudado componentes
farmacolégicos com o intuito de atenuar ou controlar a sintomatologia. O desenvolvimento dos
antipsicéticos tem uma histdria longa e também marcada por descobertas ocasionais. Em 1891, Paul
Ehrlich descobriu que o azul-de-metileno, um derivado da fenotiazina, apresentava efeitos anti-malaricos.
Mais tarde, em 1951, Laborit e Huguenard administraram fenotiazina alifatica, a clorpromazina, aos
pacientes pelos seus potenciais efeitos anestésicos durante a cirurgia. Pouco tempo depois, Hamon e
Delay alargaram a utilizacao deste tratamento em doentes psiquiatricos e descobriram
serendipitadamente a sua atividade antipsicética (Shen, 1999). Esta descoberta marcou o inicio de uma
era de novidade no tratamento das doencas mentais. A clorpromazina e os antipsicéticos que lhe
seguiram durante a década de 1950, como a reserpina e o haloperidol, abriram caminho a uma espiral
de conhecimento e inovacao que se materializou numa nova concecdo de saude mental. A hipdtese da
hiperatividade da dopamina levou ao desenvolvimento desta classe terapéutica, atualmente conhecida
como antipsicoticos tipicos ou de primeira geracao. Por sua vez, mais tarde com a continua investigacao,
a estrutura base de alguns compostos foi alterada deixando de ser usada a fenotiazina, e passando a ser
utilizados derivados de tioxantenos e butirofenonas, o que conduziu ao desenvolvimento de outros
antipsicoticos conhecidos por atipicos ou de segunda geragao, como a clozapina, risperidona, olanzapina,

ou a quetiapina (Shen, 1999).
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0 mecanismo de acado exato é ainda desconhecido, mas pensa-se que este se deva ao
antagonismo dos recetores dopaminérgicos, mais propriamente ao recetor D2, impedindo a libertacao
da dopamina, neurotransmissor associado a génese da psicose e de certos serotonérgicos,
nomeadamente o 5-HT2A, recetor que se localiza também nos nucleos da base e esta associado a
sintomas relacionados com a esquizofrenia (INFARMED & Ministério da Saude, 2012; Meltzer, 2013).

Os antipsicoticos podem ser classificados em dois grandes grupos: os tipicos ou de primeira
geracao e os atipicos ou de segunda geracdo. Esta distincdo tem por base essencialmente diferencas a
nivel dos efeitos adversos, no mecanismo de acédo e a na afinidade aos recetores (Meltzer, 2013). No
entanto, esta classificacdo nem sempre & muito clara, pois, de uma forma generalizada, é tida em
consideracdo a afinidade para os recetores D2 e consequente risco de inducao de efeitos extrapiramidais.
Ora, os antipsicéticos tipicos tém elevada afinidade para os recetores D2 e produzem efeitos
extrapiramidais graves com maior frequéncia. J& os antipsicoticos atipicos sdo os que tém menor
afinidade para os recetores D2, tendo menor probabilidade de causar efeitos extrapiramidais. Porém,
recentemente foi desenvolvido um subgrupo de antipsicoticos que sdo simultaneamente antagonistas
dos recetores da dopamina e dos da serotonina, pelo que a classificacdo suscita algumas duvidas. Neste
subgrupo incluem-se a risperidona, olanzapina, sertindol e clozapina (INFARMED & Ministério da Saude,
2012).

De um modo geral, a lista das reacdes adversas desta classe de medicamentos inclui tonturas,
sonoléncia, agitacdo, estado de confuséo entre outros (INFARMED & Ministério da Saude, 2012). Dado
que nesta classe de farmacos estdo incluidas varias substancias ativas, a Tabela 11, expde ndo sé as
indicacdes mais comuns de cada substancia ativa, como também as reaces adversas mais relevantes,
e ainda, a contagem de entradas para cada substancia ativa no conjunto de dados.

Ainda dentro desta tematica, ¢ importante realcar que as psicoses relacionadas com o delirium
e deméncia, particularmente a do tipo Alzheimer, partilham uma etiologia comum relacionada com uma
deficiéncia na neurotransmissao colinérgica, e pode ser devida a propriedades anticolinérgicas dos
medicamentos, perda neuronial relacionada com a idade ou com doencas ou ambos. Entre os pacientes
idosos hospitalizados, 0 aumento das concentracées plasmaticas de medicamentos anticolinérgicos esta
diretamente associado ao aumento do risco de delirium. No entanto, ao contrario de pacientes com
deméncia de Alzheimer, cujos sintomas psicoticos estdo diretamente relacionados com a perda de
neuronios colinérgicos e podem responder ao tratamento com acetilcolinesterase, o delirium pode ter
inimeros fatores precipitantes para além das propriedades anticolinérgicas associadas a medicamentos,

sendo necessario um tratamento especifico para além da remocdo dos medicamentos anticolinérgicos
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(Brunton et al., 2011). Todavia, os resultados de um estudo, publicado em 2013, indicam que os
antipsicéticos atipicos podem ser eficazes e seguros no tratamento do defirium. Em particular, estudos
comparativos com haloperidol mostraram que a eficacia dos antipsicéticos atipicos era semelhante a do
haloperidol (Wang, Woo, & Bahk, 2013).

Para concluir, os medicamentos antipsicoticos atenuam alucinacdes e delirium em doentes com
perturbacdes neuropsiquiatricas, particularmente esquizofrenia e doenca bipolar, mas variam em
eficacia e efeitos secundarios. Os antipsicoticos sdo utilizados para o tratamento de muitas perturbacoes,
porém com mais frequéncia para casos de depressao resistente ao tratamento, deméncia, disturbios do

espetro do autismo, disturbios do desenvolvimento generalizado e disturbios do sono (Meltzer, 2013).

Tabela 11 - Antipsicéticos: indicacdes, efeitos adversos e distribuicao de delirium

Substancia Nimero de
Indicacao Efeitos adversos Delirium
Ativa registos
Agitacao; insdnia; perturbacdes
Esquizofrenia;
psicoticas; depressao; estado
Tratamento de
Haloperidol de confusao; irrequietude; 6 5
delirium;, mania,
tonturas; sonoléncia; tremor;
tiques
(INFARMED, 2020d)
Sonhos anormais; pesadelos;
Esquizofrenia;
ideacéo suicida;
tratamento da
Quetiapina comportamento suicida; 11 5
perturbacao
tonturas; sonoléncia;
bipolar;
(INFARMED, 2018c).
Parkinsonismo; agitacao;
Esquizofrenia; irritabilidade; ansiedade;
Risperidona episodios de disturbios do sono; depressao; 3 1
mania; medo; sedacdo; falta de
atencao; (INFARMED, 2021f)
Total: 20 11
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Apés a contabilizacdo das linhas com informacéo relativa aos medicamentos pertencentes a
classe dos antipsicéticos, exibida na Tabela 11 verificou-se que das 20 entradas registadas todas
correspondem a valores unicos de cada medicamento, e destes, 11 correspondem a individuos com
delirium. Assim, verificou-se a presenca de delirium em 55% dos individuos pertencentes a este grupo

farmacologico.

Antiacidos e antiulcerosos

Neste grupo agrupam-se farmacos muito heterogéneos que partilham utilizacdo terapéutica
comum como a neutralizacdo da acidez gastrica e/ou tratamento da Ulcera péptica. A ranitidina esta
indicada para o tratamento de Ulcera péptica, esofagite de refluxo ou sindrome de Zollinger-Ellison, sendo
que esta também indicado na profilaxia de Ulcera de stress em situacdes graves; hemorragia recorrente
em doentes com Ulcera péptica hemorragica ou sindrome de Mendelson. A ranitidina é um farmaco
antagonista dos recetores H2 da histamina, inibindo assim a producao de acido pelo estdbmago, induzida
pela histamina e gastrina. Isto favorece a cicatrizacdo da gastrite, de Ulceras pépticas do estdmago e do
duodeno, e previne o surgimento do mal estar e azia e de outras complicacdes, uma vez que reduz tanto
o0 volume secretado como o seu contetldo em acido e pepsina (INFARMED & Ministério da Saude, 2012).
Segundo o INFARMED, com a utilizacdo de ranitidina nao se tem observado estados de confusdo,
agitacdo ou alucinacgdes, ao contrario da cimetidina quando usada em insuficientes renais e em doentes
idosos. No entanto, na bula deste farmaco estdo relatados efeitos secundarios do foro psiquiatrico
classificados como muito raros designadamente confusdo mental reversivel, depressao e alucinacoes,
predominantemente em individuos gravemente doentes, em doentes idosos e em doentes nefropaticos
(INFARMED, 2018d). De realcar, que no espaco de tempo da recolha dos dados, este medicamento era
comumente usado. No entanto, s6 no inicio do ano de 2021 é que o INFARMED recomendou a recolha
e suspensao da comercializacao dos lotes de medicamentos com ranitidina, como precaucao devido a
presenca de niveis baixos de uma impureza chamada N-nitrosodimetilamina (INFARMED, 2021i).

Neste grupo de medicamentos, apenas se enquadrou a ranitidina, e verificou-se que esta
substancia ativa apenas apresentou duas entradas, pelo que se decidiu agrupar esta categoria numa

outra intitulada de ‘Outros Med'.

Anticoagulantes

Os sistemas fisiolégicos que controlam a fluidez do sangue sdo bastante complexos, pois, 0

sangue deve permanecer liquido no interior dos vasos sanguineos e ao mesmo tempo coagular
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rapidamente quando exposto. Em circunstancias normais, ocorre um equilibrio entre a coagulacao e a
fibrindlise, para impedir ndo sé a trombose como também as hemorragias. Qualquer alteracao que ocorra
neste equilibrio da coagulacao podera levar a trombose (Brunton et al., 2011).

Os trombos, também chamados de coagulos sao compostos por agregados de plaquetas, fibrina
e hemacias, que se podem formar nas artérias ou veias. Devido a predominancia de plaquetas e fibrina
nos trombos, os farmacos antitrombdticos usados para tratar a trombose incluem farmacos
antiplaquetarios, que inibem a agregacdo plaquetaria, anticoagulantes, que atenuam a formacdo da
fibrina e agentes fibrinoliticos, que degradam a fibrina (Brunton et al., 2011). Estes medicamentos sao
utilizados na profilaxia das patologias tromboembolicas e podem ser classificados em anticoagulantes

diretos como as heparinas e em anticoagulantes indiretos como os derivados cumarinicos.

Antivitaminicos K

O potencial da varfarina como anticoagulante foi reconhecido por volta do ano de 1951. Foram
sintetizados inimeros anticoagulantes como derivados da 4-hidroxicumarina e do composto indan-1,3-
diona, porém apenas os derivados da cumarina sdo os mais amplamente utilizados (Brunton et al.,
2011). Os anticoagulantes orais derivados da 4-hidroxicumarina (acenocumarol e varfarina sodica) sao
antagonistas da vitamina K, uma vitamina lipossoluvel essencial para a biossintese normal de varios
fatores da coagulacao. Sdo reconhecidos como anticoagulantes de acéo indireta que reduzem a sintese
hepatica dos fatores I, VI, IX e X da coagulacdo, bem como as proteinas anticoagulantes C e S
(INFARMED & Ministério da Saude, 2012). A varfarina esta indicada na terapéutica e profilaxia de
tromboses das veias profundas, tromboembolismo pulmonar e também na prevencdo do
tromboembolismo em doentes com fibrilacdo auricular ou submetidos a plastias valvulares. O maior risco
da terapéutica deste farmaco é a hemorragia, que pode afetar qualquer 6rgdo, com a consequente
formacdo de hematomas ou desenvolvimento de anemia (INFARMED, 2016b). No entanto, no
documento com as caracteristicas do medicamento, aprovado pelo INFARMED, nao estdo descritos
efeitos secundarios afetos ao foro psicologico (INFARMED, 2016b). Porém, segundo os resultados de um
estudo realizado na india, em que foi avaliada a prevaléncia de de/irium em doentes admitidos numa
UCI com emergéncias cardiacas, verificou-se que de um conjunto de 27 doentes que estavam a receber
a varfarina como terapéutica farmacologica 16 desenvolveram defirium (Lahariya, Grover, Bagga, &
Sharma, 2014).

No que diz respeito a contabilizacdo do nimero de linhas com informacao relativa a utilizacio

da varfarina, apurou-se um total de 57 individuos utilizadores deste farmaco, destes, 22 correspondem
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a individuos com defirium. Assim, verificou-se a presenca de defirium em 38,59% dos individuos que

usam varfarina.

Antiagregantes plaquetarios

As plaguetas sdo células sanguineas que possuem um papel fundamental no processo de
coagulacao, pois produzem um tampado hemostatico inicial nos locais de lesdo vascular (Brunton et al.,
2011). Os antiagregantes plaquetarios previnem as oclusdes tromboembdlicas agudas da circulacao
arterial, por reduzirem a agregacao das plaquetas e inibirem a formacédo de trombos na sequéncia de
uma disfuncdo do endotélio. O dipiridamol & um vasodilatador que interfere com a funcdo plaquetaria
através do aumento da concentracdo celular de adenosina monofosfato ciclico, este efeito ¢ mediado
pela inibicdo da fosfodiesterase e/ou pelo bloqueio da captacdo da adenosina. Nao tem qualquer
beneficio por si mesmo mas, associado a varfarina, usa-se na profilaxia da doenca tromboembdlica em
doentes com proteses valvulares e associado ao acido acetilsalicilico na prevencao secundaria de AVC
isquémico e de acidentes isquémicos transitérios (INFARMED & Ministério da Saude, 2012). O
dipiridamol é um medicamento antiagregante plaquetario, utilizado como adjuvante dos anticoagulantes
orais na profilaxia do tromboembolismo associado a proteses valvulares cardiacas. As reacoes adversas
com doses terapéuticas sao geralmente ligeiras e transitorias, tendo sido relatados casos de vomitos,
diarreia e sintomas tais como tonturas, dores de cabeca e dores musculares (INFARMED, 2020b).

Este medicamento apresenta apenas um registo de utilizacao na base de dados, sendo que este
individuo também apresentou o desenvolvimento de delirium. No entanto, o somatorio destes dois
medicamentos perfaz um total de 58 entradas, sendo todas correspondentes a valores unicos. Portanto,
a variavel ‘Anticoagulantes’, apresenta um total de 58 registos para o valor ‘Presente’ e 376 para o valor
‘Ausente’. Dos 58 registos, 23 correspondem a individuos com defirium, verificando-se a presenca de

delirium em 39,65% dos individuos pertencentes a este grupo farmacologico.

Antidislipidémicos

A dislipidemia é considerada um fator de risco clinico para o desenvolvimento de doencas
cardiovasculares, visto que esta implicada na génese da aterosclerose, condicdo na qual ocorre uma
acumulacao anormal de gordura nas paredes das artérias dando origem a formacao de placas compostas
por gordura e tecido fibroso (Associacao Portuguesa de Nutricdo, 2018; Brunton et al., 2011; INFARMED
& Ministério da Saude, 2012). Por definicao, a dislipidemia ¢ um termo usado para designar um conjunto

de anomalias quantitativas ou qualitativas dos lipidos no sangue. As dislipidemias classificam-se em
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varios tipos e podem manifestar-se através da hipercolesterolemia, que se caracteriza por um aumento
do colesterol total e/ou do colesterol fow-density ljpoprotein (LDL); da hipertrigliceridemia, definida por
um aumento dos triglicerideos; da dislipidemia mista que combina os dois fatores anteriores; e da
hipolipidemia definida por uma reducao do niveis de colesterol high-density lipoprotein (HDL) (Associacdo
Portuguesa de Nutricdo, 2018). Esta condicao tem sido observada globalmente e pode ser provocada
nao sé por problemas relacionados com a genética, mas também devido a ado¢ao de um estilo de vida
associado a comportamentos sedentarios, tabagismo e dietas ricas em calorias, gordura saturada e
colesterol. Para muitos individuos, a correcao destes fatores de risco pode ser fundamental para uma
prevencao primaria de doencas cardiovasculares resultando num aumento da qualidade de vida e
diminuicdo de custos com terapia medicamentosa (Brunton et al., 2011).

Ao longo de quase um século de investigacdo, os cientistas desenvolveram varias linhas de
evidéncia que estabelecem a relacdo causal entre colesterol sanguineo, aterosclerose, e doenca
coronaria. Com base nesse conhecimento, os cientistas e a industria farmacéutica desenvolveram com
sucesso uma classe eficaz de medicamentos, apelidada de estatinas. Estas reduzem os niveis de
colesterol no sangue e, consequentemente, a frequéncia dos ataques cardiacos. As estatinas foram
isoladas do fungo Penicillium Citrinum, e identificadas como inibidoras da biossintese de colesterol em
1976. Estudos subsequentes estabeleceram que as estatinas atuam mediante a inibicdo da HMG-CoA
(3-hidroxi-3-metil-glutaril coenzima A) redutase. A primeira estatina estudada em seres humanos foi a
compactina, renomeada mevastatina, que demonstrou o potencial terapéutico desta classe de farmacos.
No entanto, a primeira estatina aprovada para uso em humanos foi a lovastatina (também conhecida
como mevinolina), esta que foi isolada do fungo Aspergillus terreus. Atualmente, existem mais seis
estatinas, sendo que a pravastatina e a sinvastatina sdo metabolitos fungicos. A fluvastatina, a
atorvastatina, rosuvastatina e a pitavastatina sao compostos totalmente sintéticos, que contém uma
cadeia lateral de acido heptandico, que forma um analogo estrutural do intermediario da HMG-CoA
(Brunton et al., 2011).

0 mecanismo de acdo das estatinas prende-se com a reducao dos niveis de LDL, devido a uma
porcdo semelhante ao acido mevaldnico, que inibe competitivamente a HMG-CoA redutase. Ao reduzir a
conversao da HMG-CoA em mevalonato, as estatinas inibem uma etapa inicial e limitante de velocidade
na biossintese do colesterol. Assim, as estatinas afetam os niveis sanguineos de colesterol ao inibir a
sintese hepatica de colesterol, resultando num aumento da expressdo do gene recetor de LDL. O
tratamento das dislipidemias e em particular da hipercolesterolemia, assumiu uma importancia renovada

pela introducao na pratica clinica dos inibidores da redutase da HMG-CoA (Brunton et al., 2011).
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Segundo o resumo das caracteristicas do medicamento, foram notificados na pods-
comercializacdo casos de insuficiéncia cognitiva associados a utilizacdo de estatinas (INFARMED,
2018e). Das reacOes adversas mais relevantes destacam-se: insonias, pesadelos, perda de memoria,

nauseas e perturbacdes psiquicas, tal como é possivel comprovar pela Tabela 12.

Tabela 12 - Antidislipidémicos: indicacdes, efeitos adversos e distribuicao de aelirium

Substancia Numero de
Indicacao Efeitos adversos relevantes Delirium
Ativa registos

Hipercolesterolemia; Pesadelos; insonias; cefaleias;

Atorvastatina Doenca dispepsia; nauseas; mialgia; 39 6
cardiovascular (INFARMED, 2021b)
Hipercolesterolemia;
Insonias; cefaleias; nauseas;

Dislipidemia mista;

Fluvastatina dispepsia; dor abdominal; 2 1

Doenca
(INFARMED, 2020c)
cardiovascular

Hipercolesterolemia; Pesadelos; perda de
Dislipidemia mista; memoria; depressao;

Pravastatina 15 3
hiperlipidemia pds- tonturas; cefaleias

transplante (INFARMED, 2018b)

Cefaleias; tonturas; diabetes
Hipercolesterolemia;
mellitus, depressao;
Dislipidemia mista;

Rosuvastatina alteracoes do sono; perda de 11 6
Prevencao
memoria; (INFARMED,
cardiovascular
2019c¢)

Perda de memodria;
Hipercolesterolemia;
esquecimento; amnésia;
Prevencao
Sinvastatina defeito de memoria; confusao; 74 17
cardiovascular;
disturbios do sono; tonturas;

(INFARMED, 2018e)
Total: 141 33

Dislipidemia mista;
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Do total de 141 registos, tal como é possivel deduzir da Tabela 12, verificou-se que 139
correspondem a entradas unicas, isto &, nao se contabilizaram as linhas de medicamentos pertencentes
ao mesmo individuo. Por exemplo, no caso de um individuo possuir trés medicamentos desta categoria,
apenas se contabilizou um registo. Dos 139 registos, verificou-se que 33 correspondem a individuos que
desenvolveram delirium, tendo-se verificado a presenca de delirium em 23,74% dos individuos

pertencentes a este grupo farmacologico.

Antiespasmodicos

A dor abdominal cronica ¢ um sintoma gastrointestinal comum que se caracteriza pelos
disturbios gastrointestinais funcionais da interacéo entre o intestino e o cérebro, incluindo sindrome do
célon irritavel e dispepsia funcional. Os sintomas da dor abdominal séo frequentemente tratados com
agentes antiespasmaodicos. Estes, sdo um grupo de substancias que previnem ou interrompem a
contracdo dolorosa e involuntaria (espasmo) do musculo liso intestinal, um dos mecanismos referidos
na génese da dor nas patologias gastrointestinais. O tratamento inclui uma gama de classes terapéuticas
que sao classificadas de acordo com o mecanismo de acao, dos quais se podem destacar os agentes
anticolinérgicos/antimuscarinicos, que inibem a contracdo muscular lisa; inibidores dos canais de calcio
que inibem o transporte de calcio para o musculo liso; e relaxantes musculares lisos diretos que inibem
o transporte de sodio e calcio (Brenner & Lacy, 2021).

Nesta classe de farmacos, destaca-se o butilbrometo de escopolamina, um alcaléide encontrado
em plantas da familia das solanaceas, que atua bloqueando os recetores muscarinicos da acetilcolina
do musculo liso, e desta forma, impede a sua contracdo, o que diminui a dor e o desconforto gastrico.
Segundo a bula desta substancia ativa, ndo ocorrem efeitos adversos anticolinérgicos no SNC devido ao
facto de possuir um derivado de amonio quaternario, o brometo de N-butil-hioscina, este que nao passa
para 0 SNC. Os efeitos secundarios desta classe de medicamentos sdo raros e podem incluir reacoes
cutaneas ou cardiopatias. E referido também que a acdo anticolinérgica periférica resulta da acéo
blogueadora dos ganglios na parede visceral, assim como da atividade antimuscarinica. E ainda que, o
efeito anticolinérgico de antidepressivos triciclicos e tetraciclicos, antipsicéticos ou anti-histaminicos pode
ser potenciado por este medicamento (INFARMED, 2020j). No entanto, um estudo realizado em animais
que teve como objetivo a avaliacdo dos efeitos da escopolamina no desenvolvimento da resposta
neuroinflamatoria do de/irium demonstrou que nos modelos animais a escopolamina provocou alteracoes

neuropsiquiatricas semelhantes ao de/irium (Cheon et al., 2021).
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Relativamente a esta substancia ativa, apenas se registaram trés linhas, pelo que também esta

categoria de medicamentos sera agrupada na ‘Outros Med'.

Anti-hipertensores

A hipertensao arterial € um importante fator de risco responsavel pelo aparecimento de varias
complicacdes cardiovasculares, tais como, AVC, insuficiéncia cardiaca, enfarte do miocardio,
insuficiéncia renal, morte subita e doenca arterial periférica (INFARMED & Ministério da Saude, 2012).
Esta patologia € considerada um problema importante de saude publica devido a prevaléncia da
hipertensao arterial aumentar com a longevidade e com a adocao de estilos de vida desadequados da
populacdo. Porém, nem sempre a mudanca de habitos de vida é suficiente, pelo que o recurso aos anti-
hipertensores é frequentemente necessario. Os anti-hipertensores podem ser classificados de acordo
com seu mecanismo de acdo e os principais grupos desta classe de farmacos sao os inibidores da
enzima de conversao da angiotensina, os antagonistas dos recetores da angiotensina, os bloqueadores
dos canais de calcio, os vasodilatadores, os diuréticos e os bloqueadores [3. As substancias ativas

relevantes para este estudo, de cada classe destes farmacos, serdo abordadas de seguida.

Blogueadores dos canais de calcio

A nifedipina esta no conjunto de substancias que blogueiam os canais de calcio. Os antagonistas
do calcio reduzem o fluxo transmembranar dos ides calcio para a célula, através dos canais lentos de
calcio. A nifedipina dilata as artérias coronarias, reduz o ténus vascular do musculo liso nas artérias
coronarias e evita o vasospasmo. O resultado final traduz-se por um aumento do fluxo sanguineo pés-
estendtico e por um maior aporte de oxigénio. Os blogueadores dos canais de calcio podem desencadear
diversos efeitos laterais tais como cefaleias, tonturas, nduseas e ainda provocar perturbacdes do sono,
ansiedade e sonoléncia (INFARMED, 2021d).

No que diz respeito a contabilizacdo do nimero de entradas deste medicamento, foram apurados

trés individuos a usar a nifedipina e um apresentou o desenvolvimento de gelirium.

Inibidores da enzima conversora de angiotensina

O captopril e os outros farmacos incluidos neste grupo atuam sobre o sistema renina-
angiotensina-aldosterona inibindo a enzima que converte a angiotensina-l em angiotensina-ll. Esta ultima

€ uma vasoconstritora potente, responsavel pela vasoconstricao arterial, pelo aumento da pressao
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arterial, e pela estimulacdo da glandula suprarrenal para produzir aldosterona. Através do uso do
captopril ou similares ocorre uma inibicao da enzima conversora de angiotensina, o que resulta na
diminuicdo plasmatica da angiotensina-ll, o que leva a uma atividade vasopressora diminuida e a uma
producdo de aldosterona reduzida (INFARMED, 2018a).

Os IECA sao anti-hipertensores de 12 linha, capazes de modificarem também certos parametros,
tais como, a resisténcia a insulina e a hipertrofia ventricular esquerda. Sao utilizados no tratamento da
hipertensao e tém sido utilizados também com sucesso no tratamento da insuficiéncia cardiaca, no
tratamento do enfarte do miocardio e na prevencao da nefropatia diabética do tipo | (INFARMED, 2018a).
Os IECA podem originar insénias, confusao, depressao, tonturas, cefaleias, sonoléncia e muito raramente
causar AVC ou insuficiéncia vascular cerebral. Outros efeitos adversos comuns dos IECA incluem
nauseas, vomitos, boca seca, tosse seca ou dispneia (INFARMED, 2018a).

Para este medicamento verificou-se a existéncia de sete utilizacées do farmaco captopril, sendo

que todos os registos apresentaram individuos que desenvolveram delirium.

Diuréticos da ansa

Os diuréticos da ansa inibem a reabsorcado de sdédio no ramo ascendente da ansa de Henle, e
neste grupo de farmacos esta incluida a furosemida. Estes diuréticos exercem também efeitos diretos
sobre o fluxo sanguineo, originando vasodilatacdo e reducdo da resisténcia vascular renal. Do ponto de
vista farmacolégico, a furosemida inibe o sistema de reabsorcao dos eletrélitos sddio, potassio e cloro,
localizado ao nivel da membrana da célula luminal do ramo ascendente da ansa de Henle.
Consequentemente, a eficacia da acéo salurética da furosemida, depende do alcance do medicamento
no lumen tubular através do mecanismo de transporte anidnico. A acao diurética resulta da inibicao da
reabsorcao de cloreto de sodio na ansa de Henle. Como resultado, tem-se um incremento na taxa de
excrecdo do sodio que implica um aumento da excrecdo urinaria (INFARMED, 2016a).

A furosemida esta indicada para o tratamento de hipertensao arterial e ainda para o tratamento
de edemas de origem cardiaca, hepatica ou renal. As reacdes adversas mais comuns dos diuréticos da
ansa resultam em hemoconcentracao, desequilibrios eletroliticos, desidratacao, aumento da creatinina,
colesterol e acido Urico e/ou encefalopatia hepatica. Embora menos frequentes, também foram relatados
casos de cefaleias, perda auditiva e vomitos (INFARMED, 2016a).

Para a furosemida, encontraram-se 92 individuos que apresentaram este medicamento na sua

medicacao habitual, destes, 29 apresentaram delirium.
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Depressores da atividade adrenérgica

Os depressores da atividade adrenérgica sao farmacos que atuam em locais distintos do sistema
nervoso simpatico e tém a funcao de impedir que a neurotransmissado adrenérgica atinja a célula efetora
localizada nos vasos, coracdo e/ou rins, impedindo a elevacado da pressao arterial. Sao classificados em
bloqueadores alfa, bloqueadores beta e agonistas alfa-2-centrais. Os bloqueadores alfa obtém o seu efeito
anti-hipertensor através do bloqueio dos recetores alfa-adrenérgicos tendo como resultado a inibicao do
efeito vasoconstritor. Os bloqueadores beta antagonizam a acdo das catecolaminas nos recetores beta
adrenérgicos no SNC e periférico e assim reduzem o débito cardiaco. Os agonistas alfa-2-centrais inibem
a atividade simpatica nos centros vasomotores cerebrais, principalmente por impedirem a libertacao de
noradrenalina nas sinapses nervosas e, deste modo, inibem a vasoconstricdo por ela provocada (WHO
& EMRO, 2005). A substancia ativa que se esta a estudar pertence a este Ultimo e é denominada de
clonidina. Este farmaco, foi inicialmente desenvolvido como um descongestionante nasal vasoconstritor
atenuante nos recetores alfa-2 periféricos. Durante os ensaios clinicos foi observado que a clonidina
causava hipotensao, sedacao e bradicardia (Brunton et al., 2011). Hoje, sabe-se que a clonidina trata-se
de um estimulante dos recetores alfa-adrenérgicos. No SNC, a ativacado dos alfa adrenorecetores em
estruturas relacionadas com o centro vasomotor induz uma inibicdo prolongada da atividade simpatica
com predominio vagal, o que provoca a hipotensao. Assim sendo, a clonidina € um medicamento usado
para tratar a hipertensao arterial, transtorno de atencdo e hiperatividade, abstinéncia de drogas,
espasticidade e certas condicoes de dor. Esta também indicada para o tratamento de casos de glaucoma
nas suas varias formas, na prevencao da hipertensao ocular no pos-operatorio e na reducdo da pressao
ocular em situacdes refratarias a outros tratamentos (INFARMED, 2019b).

A utilizacao de clonidina pode causar xerostomia, astenia, hipotensdo moderada, alteracoes do
paladar, desconforto e prurido ocular, cefaleias ou sonoléncia (INFARMED, 2019b). A relacao entre o uso
de clonidina e a potenciacdo de de/irium ainda é pouco estudada e é um efeito secundario muito pouco
reportado. E, segundo um estudo publicado em 2006, a clonidina pode induzir uma variedade de efeitos
secundarios psicolégicos que vao desde a depressdo, a alucinacdo aguda e ao delirium (Delaney,
Spevack, Doddamani, & Ostfeld, 2006). No entanto, um outro estudo piloto publicado em 2010, concluiu
qgue a administracédo de clonidina em pacientes submetidos a cirurgia cardiotoracica mostrou resultados
promissores relativamente a gravidade da sindrome de de/irium (Rubino et al., 2010).

Ja este farmaco apresentou apenas dois registos na base de dados, e um apresentou defirium.
No entanto, a soma dos registos das substancias ativas pertencentes ao grupo dos anti-hipertensores

perfazem um total de 104, sendo que 98 registos sdo Unicos, e serdo estes os utilizados para a

77



modelacao. Dos 98 registos, verificou-se que 33 correspondem a individuos que desenvolveram defirium,
tendo-se verificado a presenca desta sindrome em 33,67% dos individuos pertencentes ao grupo dos

anti-hipertensores.

Anti-histaminicos

No inicio do século XX, foram realizados estudos farmacoldgicos extensivos a um produto de
putrefacdo da histidina, e descobriu-se que este estimulava varios musculos lisos e tinha acéo
vasodepressora intensa. Em 1927, este produto foi isolado de amostras frescas de pulméao e figado e,
deste modo, demonstrou-se que esta amina era um constituinte natural dos tecidos dos mamiferos,
resultando na adocao do termo histamina, que se origina da palavra grega /istos (tecido) (Brunton et al.,
2011; Church & Maurer, 2014). Esta descoberta incitou a que se iniciasse uma investigacao na procura
de uma substancia que exercesse um antagonismo especifico em relacdo a histamina.
Consequentemente, no ano de 1937 surgiu a primeira substancia com propriedades anti-histaminicas,
a timoxietildietilamina, tendo sido a rampa de lancamento para o aparecimento de outras substancias
classificadas como anti-histaminicos de primeira geracao (ou anti-histaminicos H1 sedativos) (Church &
Maurer, 2014). Por volta da década de 1980, ocorreu um grande avanco no desenvolvimento de anti-
histaminicos com a introducdo de anti-histaminicos H1 de segunda geracdo, que sdo minimamente ou
ndo sedativos devido a sua penetracao limitada da barreira hemato-encefalica. Além disso, estes
medicamentos sdo altamente seletivos para o recetor de histamina H1 e nao tém efeitos anticolinérgicos
(Church & Maurer, 2014)

Hoje, sabe-se que a histamina endogena participa na resposta alérgica imediata e € um
importante regulador da secrecdo gastrica. Para além disso, foi demonstrado que a histamina é
responsavel pela modulacdo de processos fisioldgicos, atuando tanto no SNC como na periferia, através
dos seus recetores, designados H1, H2, H3 e H4 (Brunton et al., 2011).

De um modo geral, os anti-histaminicos sdo farmacos que inibem a acdo da histamina,
bloqueando a sua ligacao aos recetores H1. Sendo normalmente utilizados para alivio de alergias no
tratamento de reacoes de hipersensibilidade. No caso especifico da hidroxizina, um farmaco classificado
como anti-histaminico H1 sedativo, é indicado para o tratamento sintomatico da ansiedade. Os efeitos
indesejaveis associados a este farmaco sao principalmente relacionados com efeitos depressores do
SNC ou com a atividade anticolinérgica ou com reacdes de hipersensibilidade. De entre os efeitos
secundarios podem destacar-se sonoléncia, cefaleias, fadiga, xerostomia, agitacdo, confusao,

desorientacao, alucinacdes, sedacao, insonias, tremores e nauseas (INFARMED, 2020f). Ja a substancia
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desloratadina, classificada como anti-histaminico H1 ndo sedativo, é indicada para o tratamento de rinite
alérgica e urticaria. Dos efeitos colaterais apresentados, salientam-se as alucinacoes, cefaleias, tonturas,
sonoléncia, insénias, hiperatividade psicomotora, convulsdes xerostomia e fadiga (INFARMED, 2020a).
No que diz respeito a contagem de entradas deste farmaco, observaram-se apenas seis registos
para a hidroxizina e apenas um registo para a desloratadina. Por esse motivo, decidiu-se agrupar também

esta classe de medicamentos na variavel ‘Outros Med'.

Antiparkinsénicos

A doenca de Parkinson é a segunda doenca degenerativa do SNC mais prevalente nas
sociedades (Cacabelos, 2017). E um disttrbio degenerativo do SNC que se caracteriza pela lentidao e
falta de movimentos, rigidez muscular, tremores em repouso e desequilibrio postural (Brunton et al.,
2011). De uma forma simplista, na fisiopatologia da doenca de Parkinson, os medicamentos utilizados
no seu tratamento dividem-se em anticolinérgicos e dopaminomiméticos. Segundo a histéria, os
farmacos antiparkinsonicos anticolinérgicos foram os primeiros farmacos a mostrarem-se eficazes no
controlo de sintomas do parkinsonismo (INFARMED & Ministério da Saude, 2012). No caso especifico
do tri-hexifenidilo, um medicamento pertence a classe mencionada anteriormente, é indicado para o
tratamento da doenca de Parkinson e outras formas de parkinsonismo, nomeadamente o induzido por
drogas. E também eficaz na diminuicao da rigidez muscular, do tremor das extremidades, e também,
nos efeitos extrapiramidais causados por medicamentos antipsicoticos. Para este farmaco tém sido
reportados efeitos adversos relacionados com esquecimento, agitacdo psico-motora, confusdo mental,
alucinacdes, paranoia, psicoses, alteracdes do sono, sonoléncia (INFARMED, 2009). Embora seja
mencionando que estes efeitos colaterais ocorrem raramente, podem ser relevantes para o estudo da
predicao da sindrome de delirium.

Na base de dados, este farmaco apresentou apenas duas entradas nos registos. Por esse mesmo

motivo também se acrescentou esta variavel ao conjunto de variaveis a agrupar na variavel ‘Outros Med'.

Digitalicos

A insuficiéncia cardiaca ¢ uma sindrome causada por uma anomalia da funcao cardiaca,
causando um débito sanguineo inadequado as necessidades metabdlicas do organismo quer em repouso
quer em esforco. A prevaléncia desta doenca aumenta nao s6 com o avanco da idade, como também
pela ocorréncia de hipertensao arterial e de enfarte do miocardio em pessoas a partir dos 65 anos

(Fonseca et al., 2017). De modo a melhorar a qualidade de vida dos individuos com esta patologia, ao
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longo dos anos foram estudados diversos farmacos para o tratamento desta doenca, alguns deles ja
referidos anteriormente e que nao pertencem a esta classe. Dentro desta classe de medicamentos, frisa-
se a digoxina. Este medicamento ¢ usado para o tratamento da a insuficiéncia cardiaca cronica e para o
tratamento de algumas arritmias supraventriculares (INFARMED, 2011).

A digoxina tem dois mecanismos de acao principais que sao utilizados seletivamente, um deles
é o efeito inotropico positivo em que aumenta a contratilidade do miocardio por acéo direta. Este efeito
faz com que a forca de contracao do coracéo seja aumentada através da inibicao especifica da adenosina
trifosfatase alterando a atividade das trocas sodio-potassio. Esta alteracdo idnica distribuida pela
membrana, resulta num aumento do influxo do ido calcio no coracdo causando um aumento da
contractilidade (Brunton et al., 2011; INFARMED, 2011). Por outro lado, a digoxina exerce 0 mesmo
efeito fundamental de inibicdo do mecanismo de troca sodio-potassio nas células do sistema nervoso
autonomo, estimulando-as a exercer atividade cardiaca indireta. Este mecanismo retarda a conducao
elétrica no nodulo atrioventricular diminuindo assim a frequéncia cardiaca (INFARMED, 2011).

Este medicamento apresenta algumas reacdes adversas ocorridas devido ao uso da substancia
destacando-se perturbacdes do foro psiquiatrico que envolvem depressao, psicose, apatia e estados de
confuséo (INFARMED, 2011).

Relativamente a contagem de linhas da variavel digoxina, foram contabilizadas 28 entradas, e
destas, 13 sao relativas a individuos que desenvolveram delirium, tendo-se verificado a presenca desta

sindrome em 46,43% dos individuos pertencentes ao grupo dos digitalicos.

Glucocorticdides

0O sistema endocrino é formado por um conjunto de glandulas produtoras de hormonas, muitas
das quais reguladas por hormonas estimuladoras segregadas pela hipofise, a qual estabelece a ligacao
entre o sistema endocrino e o hipotalamo. E uma rede complexa de sinais e mensagens quimicas que
controla as funcdes e reacdes corporais interagindo diretamente com o sistema nervoso (Nussey &
Whitehead, 2001). Existe uma grande diversidade de glandulas e hormonas que desempenham um papel
fundamental no crescimento e desenvolvimento, na reproducéo e na diferenciacdo sexual e ainda na
formacao do sistema nervoso e imunolégico (Chrousos, 1993; Jaszczyk & Juszczak, 2021).

As hormonas estdo presentes na natureza, tanto em espécies animais como em espécies
vegetais, e embora existam diferencas de estrutura e funcdo, o mecanismo de acao é semelhante. Esta

¢ a razao pela qual, qualquer substancia que interfira no mecanismo de acao hormonal pode alterar o
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desenvolvimento, a reproducao e outras funcdes dos seres vivos das diversas espécies (Brunton et al.,
2011). As hormonas podem ser classificadas em diversas categorias, de acordo com o critério de
classificacdo. Mas aqui, apenas se vai referir as hormonas esterdides, estas que possuem a capacidade
de entrar no interior da célula e interagir ao nivel do ADN. A sintese das hormonas esterdides ocorre a
partir do colesterol em diversos 6rgaos como o figado, cérebro, orgdos reprodutores femininos e
masculinos. A classe das hormonas esterdides liga-se a recetores intracelulares que possuem
caracteristicas funcionais idénticas. Assim, esta classe pode ser subdividida em cinco grupos de acordo
com o recetor ao qual se liga: glucocorticdides, mineralcorticdides, androgénios, estrogénios e
progestrogénios (Nussey & Whitehead, 2001). Destes grupos, apenas se dara realce aos glucocorticoides
que se caracterizam pela sua ligacao ao cortisol.

De um modo geral, os glucocorticoides sao hormonas esterodides produzidas e segregadas pelo
cortex da supra-renal e desempenham um papel fundamental na regulacéo fisioldgica e na manutencao
da homeostasia de varios sistemas, como o cardiovascular, imunitario, metabdlico ou nervoso central
(Chrousos, 1993). Esta classe de medicamentos ¢ comumente utilizada para o tratamento de
inflamacdes, doencas autoimunes e cancro. A descoberta deste farmaco iniciou-se por volta do século
XX, quando Edward Calvin Kendall isolou quatro compostos esterdidais de adrenalina. No entanto, o
potencial terapéutico foi descoberto pelo reumatologista Philip Hench num paciente que sofria de artrite
reumatoide. A partir da descoberta do potencial anti-inflamatério, estes medicamentos foram
amplamente utilizados e estudados (Timmermans, Souffriau, & Libert, 2019). Neste grupo de farmacos,
estdo incluidas a hidrocortisona e a prednisolona, em que as principais areas de indicacao e efeitos
secundarios encontram-se descritas na Tabela 13.

Tal como ¢ possivel verificar pela Tabela 13, as duas substancias ativas sdo responsaveis pela
informacdo contida em 28 linhas, no entanto, apenas 25 correspondem a individuos utilizadores desta
classe de medicamentos, pois trés individuos apresentaram a utilizacao tanto de prednisolona como de
hidrocortisona. Por este motivo, a variavel ‘Corticosteroides’ apresenta apenas 25 registos com o valor
‘Presente’ e 409 para o valor ‘Ausente. Dos 25 registos, verificou-se que oito correspondem a individuos
que desenvolveram delirium, tendo-se verificado a presenca de defirium em 32% dos individuos

pertencentes ao grupo farmacoldgico dos glucocorticoides.
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Tabela 13 - Glucocorticéides: indicacdes, efeitos adversos e distribuicdo de delirium

Substancia Numero de
Indicacao Efeitos adversos relevantes Delirium
Ativa registos
Inibicdo secundaria da
Insuficiéncia supra-
reatividade hipotalamo-
renal aguda;
hipofise-suprarrenal;
Hidrocortisona anafilaxia aguda; 6 4
diminuicao da tolerancia aos
asma, edema
hidratos de carbono;
cerebral, encefalites
(INFARMED, 2020¢)
Doencas Euforia; insénias; depressao;
reumaticas, vertigens; cefaleias;
respiratorias, hipercinesia; supressao do
Prednisolona 22 7
neoplasicas, eixo hipotalamo-hipofise-
hematoldgicas; suprarrenal; retencao de
alergias sédio; (INFARMED, 2020h)
Total: 28 11

Medicamentos usados na incontinéncia urinaria

A incontinéncia urinaria é definida como uma condicdo em que ha perda involuntaria de urina.
Estas perdas podem ser causadas por anomalias da bexiga, locais ou neurogénicas e/ou por anomalias
do esfincter que conduzem a uma perda na sua eficacia. A capacidade de armazenar e eliminar a urina
exige uma série complexa de mecanismos inter-relacionados que envolvem o cérebro, a bexiga, a uretra,
os musculos e os nervos do pavimento pélvico. A medida que a urina é produzida e armazenada na
bexiga, 0 musculo detrusor relaxa e distende-se para a poder acomodar. A falha em algum destes
mecanismos € o0 que pode provocar os varios tipos de incontinéncia urinaria. E é para a atenuacao destes
sintomas que se utilizam os farmacos atenuadores dos sintomas de incontinéncia urinaria. Um dos
farmacos utilizados para este fim é o cloreto de trospio que é um derivado pertencente a classe dos
farmacos parassimpaticoliticos ou anticolinérgicos, pois compete com a acetilcolina, de modo
dependente da concentracdo, para os recetores de ligacao parassimpaticos poés-sinapticos do
transmissor endogéno. O cloreto de trospio liga-se com elevada afinidade aos recetores muscarinicos

dos subtipos M1, M2 e M3 e demonstra afinidade para os recetores nicotinicos. Consequentemente, o
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efeito anticolinérgico do cloreto de trospio exerce uma acao relaxante do tecido muscular liso e sobre as
funcdes organicas mediadas pelos recetores muscarinicos. O cloreto de trospio diminui o toénus do
musculo liso dos aparelhos gastrointestinal e geniturinario. Além disto, pode inibir a secrecdo do muco
brénquico, saliva, suor e a acomodacao ocular. Este farmaco é utilizado para o tratamento sintomatico
da incontinéncia de urgéncia e/ou da frequéncia e urgéncia urinarias aumentadas que podem ocorrer
em doentes com bexiga hiperativa. Foram relatados casos de cefaleias, alucinacoes, confusdo e estados
de agitacdo (INFARMED, 2021g).

Relativamente ao aparecimento do cloreto de trospio sabe-se que apresenta quatro entradas,

pelo que também sera uma variavel constituinte do novo grupo ‘Outros Med'.

Categoria outros medicamentos

Como referido ao longo deste subcapitulo, sentiu-se a necessidade de criar uma nova categoria,
uma vez que se encontraram alguns medicamentos que ndo apresentaram uma quantidade significativa
de dados. Portanto, foi criada a varidvel ‘Outros Med' com o objetivo de agrupar os registos dos
medicamentos com menos representacdo nos dados, nomeadamente o grupo farmacologico que
apresentasse 10 ou menos entradas. De modo a resumir quais as variaveis consideradas para este
grupo, foi construida a Tabela 14, onde se verifica a transformacéo da informacao contida em seis
variaveis, transferida apenas para uma. Tendo resultado uma variavel com 18 linhas com o valor

‘Presente’.

Tabela 14 - Agrupamento das variaveis na categoria 'Outros Med' e distribuicao de delirium

Numero de
Substancia ativa Delirium Grupo farmacolégico  Novo Grupo
registos
Ranitidina 2 2 Antiacidos
Butilbrometro de
3 2 Antiespasmodicos
escopolamina
Desloratadina 1 1 Outros Med
Anti-histaminico
Hidroxizina 6 6
Tri-hexifenidilo 2 2 Antiparkinsdnicos
Cloreto de trospio 4 3 Geniturinario
Total: 18 16
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Destes 18 registos, verificou-se que 16 correspondem a individuos que desenvolveram delirium, tendo-

se verificado a presenca de delirium em 88,88% dos individuos pertencentes a esta variavel.

5.3.2 Codificacdo dos dados categdricos

Os modelos de ML requerem que as variaveis de entrada e saida sejam numeéricas (Brownlee,
2017). Isto significa que sera necessario proceder a uma codificacdo das varidveis categdricas presentes
nesta base de dados. Para lidar com este problema o Aython tem disponivel na biblioteca Pandas a
funcdo get_dummies, que foi aplicada as variaveis apresentadas na Tabela 15, e onde é possivel ver a
codificacdo gerada. Esta funcdo, conta o numero de categorias e cria uma nova coluna para cada
categoria encontrada, atribuindo valores numéricos de 1 para o caso de se verificar a caracteristica e 0

caso nao se verifique.

Tabela 15 - Codificacao das variaveis categoricas

Variavel Codificacao Contagem
‘Genero’ 1 — Masculino; 0 - Feminino Masculino - 257; Feminino - 177
'Antidislipidemicos' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 139; Ausente - 295
'Antipsicoticos' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 20; Ausente - 414
'Antidepressores' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 39; Ausente- 395
'Anti-hipertensores' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 98; Ausente - 336
'Ansioliticos' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 86; Ausente - 348
'Analgésicos ' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 14; Ausente - 420
'Anticoagulantes 1 - Presente; O — Ausente Presente - 58; Ausente - 376
'Corticosteroides' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 25; Ausente - 409
'Digitalicos' 1 - Presente; O — Ausente Presente - 28; Ausente - 406
‘Outros Med'’ 1 - Presente; O — Ausente Presente - 18; Ausente - 416
'Alcoolico’ 1 -Sim; 0 - Nao Sim - 25; Nao - 409
'‘Delirium’ 1 - Sim; 0 - Nao Sim - 96; Nao - 338

Como ¢ de esperar, no caso de colunas que apresentam apenas dois valores, a informacao aparecera

duplicada, pelo que se torna util a passagem do parametro drop_first=True, que permite eliminar a
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primeira coluna gerada. Exemplificando, para a coluna ‘Genero’, foram geradas duas colunas uma
‘Genero_Feminino’ e outra ‘Genero_Masculino’. E, cada uma delas foi codificada com ‘1’ para o caso
de ser a caracteristica daquela coluna e com ‘0’ caso contrario. Como a informacao final nas duas
colunas seria a mesma, pois uma era o oposto da outra, optou-se por excluir a coluna gerada em primeiro
lugar, ou seja, a coluna ‘Genero_Feminino’.

Ja para as variaveis que apresentavam mais do que dois valores, como o caso da ‘Proveniéncia’
e ‘GrupoDiagnostico’, o procedimento foi muito semelhante ao anterior, com a diferenca que foi gerada
uma coluna para cada valor, nao se eliminando nenhuma.

A variavel ‘Proveniencia’ apresenta informacao relativa a proveniéncia do doente aquando da
sua entrada no SU. Para esta variavel foram mencionados quatro locais de proveniéncia, sendo eles
casa, lar, outro hospital (inter-hospitalar) ou doente do préprio hospital (intra-hospitalar).

O grupo de diagnostico, representado pela variavel ‘GrupoDiagnostico’, representa os servicos
oferecidos pelo hospital, estes que definem a organizacao hospitalar. Sabendo que a medicina é um
campo vasto, que se propde a estudar a anatomia, funcionamento e interacdes dos dérgaos, sistemas e
tecidos que compde o corpo humano, a medida que se foram aprofundando os conhecimentos nestes
campos foram sendo criadas novas especialidades. Esta divisdo de conhecimentos por especialidade
permitiu dar continuidade as descobertas e aprofundar conhecimentos, para assim prevenir e tratar
doencas de forma mais acertada. Neste sentido, as especialidades que sdo abordadas neste projeto
estao relacionadas com a causa que levou determinado doente a recorrer ao SU. Nesta variavel, estao
incluidas as seguintes especialidades: cardiologia, gastrenterologia, neurologia, pneumologia, urologia,
ortopedia, toxicidade de drogas, outros e hemato-oncologia. Antes da realizacdo desta codificacao,
verificou-se que a variavel ‘Toxicidade de Drogas’ apresentava apenas 9 entradas, por isso decidiu-se
adicionar esta informacao a variavel ‘Outros’ excluindo-se a variavel referida em primeiro lugar.

De modo a compilar a informacdo descrita anteriormente, foi construida a Tabela 16, onde se
apresentam as variaveis iniciais e as respetivas variaveis apds a codificacao. E, como é possivel observar
pela Tabela 16, cada individuo sé pertence a uma categoria apos a codificacdo, perfazendo sempre um
total de 434 entradas para o conjunto de variaveis codificadas de cada categoria.

Optou-se por este tipo de codificacao, pois como para estas variaveis categoricas nao existe uma
relacdo ordinal, a codificacdo inteira podia nao ser suficiente ou mesmo enganadora para o modelo.
Assim, desta forma, permitir-se-ia que o modelo assumisse uma ordenacao natural entre categorias o

gue nao € o que acontece entre as categorias destas variaveis.
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Tabela 16 - Codificacao das variaveis categoricas com mais do que duas instancias

Numero de
Variavel inicial Variavel ap6s codificacao Total
entradas
‘Proveniencia_Casa’ 281
‘Proveniencia_InterHosp’ 39
‘Proveniencia’ 434
‘Proveniencia_lIntraHosp’ 102
‘Proveniencia_Lar’ 12
‘Local_SU_AMBUL' 4
‘Local_SU_UCISU'’ 131
434
‘Local_SU’ ‘Local_SU_UDCI’ 128
‘Local_SU_UDC?2’ 171
‘GrupoDiagn_Neuroldgico’ 47
‘GrupoDiagn_Cardiovascular’ 67
‘GrupoDiagn_Gastrointestinal’ 75
‘GrupoDiagn_Respiratério’ 68
‘GrupoDiag’ 434
‘GrupoDiagn_Geniturinario’ 69
‘GrupoDiagn_Musculosquelético’ 26
‘GrupoDiagn_Outro’ 70
‘GrupoDiagn_Hemato-Oncoldgico’ 12

Ja para a variavel ‘Local_SU’, optou-se pela codificacdo ordinal, uma vez que, a variavel
representa a gravidade do estado do doente aquando da sua chegada ao SU. Sendo que, para esta
variavel sdo apresentados quatros estados possiveis: ambulatério (AMBUL), para casos de baixa
complexidade e que nao pde em risco imediato a vida do paciente; Unidade de Cuidados Intermédios do
Servico de Urgéncia (UCISU), para o caso de doentes que necessitam de cuidados mais diferenciados e
de maior vigilancia; ‘UDC1’ representa a triagem de Manchester para os individuos que foi atribuida a
pulseira amarela, significando que sdo doentes urgentes; e por fim a ‘UCD2’, representando os doentes

com a atribuicao de pulseira laranja, ou seja doentes muito urgentes.
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Como estes valores aparentam uma relacdo entre si, foram transformados numa escala de
gravidade, traduzida na Tabela 17. Para a realizacdo desta codificacdo usou-se a funcao OrdinalEncoder

que atribui valores numeéricos a cada valor da variavel ‘Local_SU’.

Tabela 17 - Transformacao da variavel 'Local_SU' numa escala de gravidade

Valores da variavel ‘Local_SU’ Escala de gravidade Apos codificacao
AMBUL Sem gravidade 0
UCISU Pouco grave 1
UDC1 Grave 2
ubC2 Muito Grave 3

5.3.3 Normalizacdo dos dados

A base de dados é composta por 13 varidveis numéricas que incluem diferentes escalas de
medida, sendo por este motivo dificeis de comparar. Neste sentido, sera feita uma breve analise ao
conteudo destas variaveis numéricas e uma posterior transformacao para que possam ser comparadas.

Comecando pela variavel ‘Idade’, esta apresenta-se medida em anos completos, até a data de
recolha dos dados, exibindo valores que variam entre os 18 e 100 anos. A idade é um fator muito
importante no diagnostico de delirium, pois a maioria das doencas do foro psicologico tendem a
acontecer em idades mais avancadas. E, embora o delirium possa ocorrer em qualquer idade, ocorre
mais frequentemente em doentes idosos e com um estado mental comprometido (Maldonado, 2017).

Em seguida tem-se a variavel 'Interna_Dias', que se refere ao tempo de permanéncia no SU, e tal
como ja referido, esta coluna sofreu um arranjo na unidade de medida temporal. Tendo-se optado por
escolher o tempo de permanéncia na urgéncia codificado em dias, verificando-se que os valores desta
variavel, apds conversao de horas para dias, variam desde 0,083 a 12 dias.

Posteriormente, segue-se a variavel ‘SIRS’, esta que apresenta informacao relativa a quantidade
de critérios SIRS presentes. Clinicamente, a SIRS ¢é identificada pela ocorréncia de pelo menos dois dos
seguintes critérios: febre > 38,0°C ou hipotermia < 36,0°C; taquicardia > 90 batimentos/minuto;
taquipneia > 20 respiracdes/minuto; alteracdo na contagem de leucdcitos sanguineos (Bone et al.,
1992). Os valores possiveis desta variavel variam desde O até 4, significando que O nado apresentou

qualquer critério e 4 apresentou todos os critérios.
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Por fim, sao apresentadas as variaveis relativas as analises clinicas recolhidas na data de entrada
do individuo no SU. Como ja referido, os dados laboratoriais existentes foram atualizados e corrigidos
através de uma consulta manual executada no sistema informatico do hospital. Com posterior registo
dos valores na folha de £xce/existente. A recolha da informacao relativa aos dados metabdlicos pareceu
importante, na medida em que, ja outros estudos foram realizados e comprovaram a importancia de
algumas destas variaveis. Tal como referido no subcapitulo 4.2.2, onde sao introduzidos alguns fatores
precipitantes, € mencionado, segundo alguns estudos, que as alteracdes metabolicas parecem interferir
no desenvolvimento de aelirium. Assim, no conjunto de dados recolhidos encontram-se valores relativos
aos niveis sanguineos de glicose, sodio, creatinina, ureia e PCR. Bem como também sao apresentados
valores relativos a gasometria nomeadamente o pH sanguineo, calcio ionizado, PO., PCO: e 0 HCO:. A
variacao dos valores destas variaveis, bem como as unidades de medida podem ser consultadas na
Tabela 18.

Pelos motivos referidos supra, procedeu-se ao método de normalizacdo destas variaveis. A
normalizacao é um redimensionamento dos dados a partir dos dados originais para que todos os valores
se situem num intervalo fixo, geralmente de O a 1. Este processo facilita a comparacéo de valores que
se encontram medidos em diferentes escalas. Como é possivel verificar através da observacédo da Tabela
18, os dados apresentam diferentes escalas de medidas. E, portanto, para que estas diferencas nao
sejam tao notorias recorreu-se a normalizacao dos dados. Determinado valor x pode ser normalizado

através da aplicacao da seguinte expressao:

X — min
zZ= — (5.1)
max — min

Onde se obtém o valor normalizado z através da divisdo entre a subtracdo do valor x e o valor minimo
apresentado pela classe do valor a ser normalizado e a subtracdo do valor maximo e minimo respeitante
ao valor a ser normalizado. E possivel normalizar os dados através da funcao MinMaxScaler, da biblioteca

scikit-learn, que por defeito transforma as variaveis numa escala de [0, 1].
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Tabela 18 - Varidveis numeéricas, valores de referéncia e intervalos de valores presentes na base de

dados
Variavel Valores de referéncia Intervalo de valores registados
‘|dade’ - 18-100 anos
'Interna_Dias' - 0,083-12 dias
'SIRS' - 0-4
'Glicose' 90 -130 mg/dL 41-1000 mg/dL
'Sodio' 135-146 mEq/L 42-151 mEq/L
'Ureia’ 19-49 mEq/L 4-275 mEq/L
'Creatinina’ 0,6-1,2 mg/dL 0,1-19,5 mg/dL
'PCR' <5 mg/L 2,3-499 mg/L
'pH' 7,35-7,45 7,026-7,625
'Ca_ionizado' 1,15-1,35 mmol/L 0,84-1,37 mmol/L
'pCO2' 33-45 mm Hg 13,2-121,3 mm Hg
'p02' 75-105 mm Hg 34,1-178,1 mm Hg
'HCO3' 22-28 mEq/L 7,40-39,1 mEq/L
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6. MODELACAO, APRESENTAGAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Neste capitulo estdo descritos os passos efetuados para a modelacdo do problema. Aqui, sdo
apresentados os passos efetuados na construcao do algoritmo de RL e RF para a predicdo do aelirium.
O objetivo ¢ modelar os dois modelos e no final escolher aquele em que se obtiverem melhores
resultados. Esta modelacéo tera como finalidade a producédo de modelo de previsao a ser utilizado como
auxiliar dos profissionais de saude na detecdo com antecedéncia do desenvolvimento de delirium em

pacientes admitidos em SU.

6.1 Desbalanceamento dos dados

Um dos primeiros problemas encontrados na fase de modelacdo centrou-se na obtencao de
resultados de previsdo com apenas uma categoria, o ‘Nao’. E, embora até se tenha conseguido
resultados de cerca de 80% na medida de acuracia, verificou-se que os dados de treino estavam
enviesados, e a sua utilizacdo estava a originar interpretacées erradas. Pois, como nos dados de treino,
existia uma maior quantidade de dados para a categoria ‘Nao’, o modelo interpretou que se classificasse
todas as previsdes com a classe maioritaria, conseguiria boas taxas de acerto, concluindo-se desta forma
gue o modelo nao estaria apto para detetar casos de delirium. Uma forma de contornar este problema,
passou pelo balanceamento dos dados.

Os dados desbalanceados definem-se pela pequena incidéncia de uma categoria num conjunto de
dados (classe minoritaria) em comparacao com as restantes categorias (Hoang, Bouzerdoum, & Lam,
2009). O desbalanceamento nos dados mostra-se presente em diversos setores e campos do
conhecimento, nao sendo incomum serem encontrados regularmente em contextos variados. Como, por
exemplo, nos dados referentes ao diagnostico de cancro, em que a maioria das pessoas que realizam a
experiéncia apresentam um resultado negativo (Viuymans, 2019). O mesmo sucedeu com os dados
relativos a ocorréncia ou nao de delirium, nos quais, a categoria ‘Sim’ apresentou uma quantidade
bastante mais baixa que a categoria oposta. A ocorréncia deste desbalanceamento nos dados pode
causar problemas nao so, na construcdo do modelo de ML, como também, na geracdo de previsdes
(Vluymans, 2019). Exemplificando, tal como é possivel verificar pela Figura 6, no grafico A, a variavel
resposta (‘Delirium’), possui mais entradas para o valor ‘Nao’, correspondendo a cerca de 77%. E,
supondo que o modelo apenas efetua classificacdes com o valor ‘Nao’ para todas as previsoes, obter-se-

a uma taxa de acertos de cerca de 77%. O que causaria prejuizo, pois, se 0 modelo nédo diferenciar com
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sucesso os diagnosticos positivos de delirium, estar-se-ia a considerar que nenhum paciente teria este

disturbio.

(B) (D)

mpedmetee Nl e coegors e vl D

—
(A Dados de Apts
treino (64%) ADASYNY

Contagem de categorias da variével ‘Delirium, antes da divisao dos dados

©

Dados de
teste (36%)

Figura 6 - Esquema representativo da divisao dos dados e posterior balanceamento dos dados de treino.

A - Contagem de categorias da variavel ‘Delirium’ antes da divisdo dos dados. B - Contagem de categorias
da variavel ‘Delirium’, para os dados de treino. C - Contagem de categorias da variavel ‘Delirium’, para
os dados de teste. D - Contagem de categorias da variavel ‘Delirium’, para os dados de treino apds o

balanceamento dos dados.

Uma forma de contornar o problema de proporcao entre as categorias, consistiu em manipular
a quantidade de dados utilizados pelo modelo de ML, tentando-se igualar o nimero de observacdes entre
as classes. De salientar, tal como é possivel verificar pelos graficos B e C da Figura 6, que esta operacéo
apenas se realizou no conjunto de dados destinados ao treino do modelo. Pois, nos dados de teste, ndo
deve constar nenhuma das informacdes contidas nos dados de treino, garantindo-se, desta forma, que
nenhuma das observacdes criadas sinteticamente, consta nos dados de teste. Para a execucao da tarefa
de criacdo de observacoes sintéticas, utilizou-se a funcao ADASYN disponivel na biblioteca /mblearn. A
ideia principal do algoritmo Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN) consiste em utilizar uma distribuicao
de densidade como critério para decidir o nimero de amostras sintéticas a ser geradas para a categoria

minoritaria, alterando adaptativamente os pesos dos diferentes exemplos minoritarios (Viuymans, 2019).
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Portanto, com esta abordagem sao criadas sinteticamente novas observagdes da classe minoritaria, com
0 objetivo de igualar a proporcao das categorias. Tal como & possivel verificar pelo grafico D da Figura 6,
foram criadas sinteticamente 116 novas linhas para a categoria ‘Sim’, no conjunto de dados destinados
ao treino do modelo.

A escolha desta estratégia em detrimento de outras existentes centrou-se na metodologia
adotada por cada método, no momento da criacdo de novos registos. Uma vez que os dados apresentam
poucas entradas, a estratégia de UnderSampling, foi descartada, devido ao facto de nesta estratégia
serem excluidas entradas da classe maioritaria até perfazer o nimero de linhas da categoria minoritaria.
Por outro lado, na estratégia de OverSamplingforam encontradas varias alternativas, estas diferenciadas
no método de criacao de novos registos.

A técnica RandomOverSampler consiste na replica integral de linhas da classe minoritaria até se
atingir o numero de linhas da classe maioritaria. E, embora aumente o numero de dados, ndo da qualquer
nova informacao ou variacao ao modelo de ML. Ja a técnica Synthetic Minority Oversampling Technigue
(SMQTE), utiliza o algoritmo de KNN para gerar amostras sintéticas baseado nas similaridades entre
amostras no espaco n-dimensional de variaveis (Chawla, Bowyer, Hall, & Kegelmeyer, 2002). Uma
desvantagem desta abordagem é que os exemplos sintéticos sao criados sem considerar a classe
maioritaria, resultando possivelmente em exemplos ambiguos caso haja uma sobreposicao nas classes.
A partir da técnica SMOTE, foram desenvolvidas outras variacdes, entre elas, a ADASYN, que apds
encontrar os k- vizinhos mais proximos, desenhar a linha entre os vizinhos e gerar pontos aleatorios,
adiciona um pequeno valor aleatério aos pontos. Ou seja, em vez da amostra estar linearmente

correlacionada com o pai, tem um pouco mais de variacao.

6.2 Divisao dos dados

A aprendizagem supetrvisionada consiste em criar modelos que mapeiem, especificamente, para
as entradas dadas as respetivas saidas. E, para tal ser possivel de realizar, é necessario dividir os dados
de forma que uma parte possa ser utilizada no treino, e outra para teste do modelo. Para a realizacao
desta tarefa, utilizou-se a funcéo frain_test_spiit, que permite dividir o conjunto de dados antes de o
utilizar. Esta divisdo efetuada pela funcao, encontra-se esquematizada na Figura 7, através da qual é
possivel perceber que as células coloridas a verde correspondem as variaveis ‘X' e 'y’ utilizadas para o
treino do modelo, e as restantes, sem coloracao, serdo utilizadas para a realizacdo de avaliacées ao
modelo. Pois, para que se consiga efetuar uma avaliacdo imparcial do desempenho preditivo do modelo,

é necessario utilizar dados diferentes para o treino e para o teste do modelo. Isto significa que ndo se
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pode avaliar o desempenho do modelo com os mesmos dados que se utilizaram para treino, pois desta
forma o modelo tera facilidade em prever o resultado, uma vez que os dados ja sao do conhecimento do
modelo.

Na funcao frain_test_split, também ¢ possivel definir o argumento “est_size’ que determina o
tamanho do conjunto de dados para teste do modelo. A percentagem padrao estipulada para este

argumento é de 25%, no entanto, este valor poder ser otimizado consoante a tipologia dos dados.

X y
23 0 1
50 0 0
35 0 1
60 0 0
77 1 1
55 0 0 55 .. 0 ®
90 0 1 90 .. 0 1 ?
85 0 0 85 .. 0 =

Figura 7 - Esquema de divisdo dos dados para treino e teste do modelo (elaboracdo prépria)

6.3 Estratégias para a avaliacdo dos modelos

Os modelos de classificacdo devem ser avaliados antes de serem adotados em contexto real,
pois, caso o classificador esteja mal calibrado pode induzir em erro os profissionais de saude e
consequentemente causar danos no individuo alvo do estudo. Assim, de forma a minimizar este tipo de
ocorréncia, torna-se imperativo avaliar a qualidade das predicdes obtidas. Para esta avaliacao, o0 modelo
¢ submetido a métricas que avaliam o desempenho do modelo preditivo. A escolha de determinada
métrica em detrimento de outra, pode influenciar a forma como o desempenho dos algoritmos de ML
sao medidos e comparados. Pois, ndo s, influenciam a forma como se pondera a importancia das
diferentes variaveis nos resultados, como também interferem na escolha final sobre o algoritmo a
selecionar.

As métricas de desempenho quantificam o desempenho de determinado classificador,
assegurando a fiabilidade dos resultados. De modo a calcular as métricas de avaliacdo € necessario, em
primeiro lugar, representar os diferentes tipos de acertos ou erros cometidos. Assim, para uma dada
instancia de classificacao existem quatro resultados de classificacao possiveis:

e Verdadeiro Positivo (VP): modelo classifica corretamente a classe positiva ‘1’, ou seja, o individuo
apresentava aelirium e o modelo classificou-o com defiriun,
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e Falso Positivo (FP): modelo classifica incorretamente a classe positiva ‘1’, ou seja, o individuo
nao apresentava delirium e o modelo classificou-o com defiriun,

o \Verdadeiro Negativo (VN): modelo classifica corretamente a classe negativa ‘0’, ou seja, o
individuo ndo apresentava defirium e o modelo classificou-o sem delirium,

e Falso Negativo (FN): modelo classifica incorretamente a classe negativa ‘0’, ou seja, o individuo
apresentava delirium e o modelo classificou-o sem aelirium.

6.3.1 Matriz de confusao

A matriz de confusao é um conceito de ML, que contém informacao sobre classificacoes reais e
previstas realizadas por um classificador. Uma matriz de confusao tem duas dimensdes, uma dimensao
¢ indexada pela classe real de um objeto, a outra é indexada pela classe que o classificador prediz. Assim
sendo, a Tabela 19, apresenta a forma basica de uma matriz de confusao, na qual é possivel discriminar
0 numero de instancias corretamente e incorretamente classificadas para cada uma das duas classes,
positiva e negativa, de um problema de classificacdo binaria (Sammut & Webb, 2010). A partir da matriz
de confusao apresentada, podem ser calculadas varias métricas, destacando-se a fracao de verdadeiros

positivos (FVP) e a fracao de falsos positivos (FFP).

Tabela 19 - Matriz de confusédo (Sammut & Webb, 2010)

Valor Previsto
Positivo Negativo
Positivo VP FN
Valor Real
Negativo FP VN

No presente problema de classificacao, a classe de valores positivos corresponde a ocorréncia

de delirium, e a classe de valores negativos a auséncia de delirium.

6.3.2 Acuracia
A acuracia caracteriza-se pelo numero de itens classificados corretamente pelo classificador,

correspondendo a taxa VP e VN corretamente classificados. Esta medida de qualidade do modelo deve
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ser usada em dados com a mesma propor¢ao para cada classe (Han et al., 2012). E, é definida pela

seguinte expressao:

VP + VN
Acuracia = (6.3.2.1)
VP + VN + FP + FN

6.3.3 Sensibilidade

A sensibilidade pode definir-se como a probabilidade de o modelo classificar corretamente um
individuo portador da sindrome de delirium, dado que é portador da mesma. Esta medida, é também
reconhecida como FVP, ou seja, mede a proporcao de casos de delirium corretamente identificados, e o

seu valor pode ser estimado através da seguinte férmula (Han et al., 2012):

VP
Sensibilidade = FVP = —— 6.3.3.1
ensibilidade VP T FN ( )

Por outro lado, também se pode avaliar a probabilidade do modelo classificar um individuo sem
delirium, sabendo que o individuo é portador da sindrome. Esta probabilidade, é também conhecida
como fracado de falsos negativos (FFN), ou seja, mede proporcao de individuos classificados sem aelirium
entre os individuos com defirium. Esta quantidade avalia a capacidade de o teste nao detetar a doenca

quando ela esta de facto presente e pode ser estimada da seguinte forma (Han et al., 2012):

FN
FFN =

= —— (6.3.3.2)
VP + FN

6.3.4 Especificidade

Ja a especificidade pode ser definida como a probabilidade de o modelo classificar corretamente
um individuo saudavel, dado que este nao é portador de de/irium. E também reconhecida como fracao
de verdadeiros negativos (FVN), ou seja, mede a proporcdo de individuos saudaveis corretamente

identificados, e pode ser calculada da seguinte forma (Han et al., 2012):
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VN
E ificidade = FVN = ———— 6.3.4.1
specificidade N+ FP ( )

O complementar da especificidade, pode ser definido como a probabilidade de o modelo
etiquetar um individuo com delirium, sabendo que este nao apresenta a sindrome. Esta medida €
também denominada por FFP, isto significa que mede a proporcdo de individuos classificados
incorretamente com delirium, de entre os individuos sem delirium. Este valor complementar da

especificidade pode ser estimado da seguinte forma (Han et al., 2012):

FP
FFP = 1-E ificidade = ——— 6.3.4.2
specificidade P L VN ( )

6.3.5 Precisdo
Esta métrica pode ser considerada como uma medida de exatidao, ou seja, mede a probabilidade
de o modelo classificar corretamente um individuo com delirium, dado que este nao é portador de

delirium, e o seu valor pode ser estimado através da seguinte férmula (Han et al., 2012):

Precisao = e (6.3.5.1)
recisdo = 5 T FP 3.5.

6.3.6 Métrica F;

A sensibilidade e a precisao, estdo entre os principais indicadores para avaliacdo de modelos,
isso acontece porque ambos comparam os acertos com os erros cometidos. E, como é possivel constatar
estas medidas sao independentes entre si, pois nao sao calculadas sobre os mesmos individuos. E,
dependendo do problema, pode atribuir-se maior importancia a sensibilidade ou a precisao, ou seja, a
minimizacao ou de FP ou de FN.

Um teste pode ser considerado sensivel quando classifica quase todos os individuos doentes
como doentes. Por isso, deve dar-se énfase a sensibilidade quando é grave ndo diagnosticar a patologia
e tratar um FP n&o cause sequela fisica, psicologica ou social a curto, médio ou longo prazo ao individuo
(Cristiano, 2017). Por outro lado, um teste é preciso quando caracteriza quase todos os individuos

saudaveis como saudaveis. Assim sendo, deve prevalecer a precisdo quando a patologia ¢ dificil de curar
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e/ou o tratamento implica efeitos secundarios agravados para o individuo, e quando o nao tratamento
de FN ndo cause sequelas fisicas, psicolégicas ou sociais a curto, médio ou longo prazo ao individuo
(Cristiano, 2017). Suponha-se que a precisdo apresenta a pontuacao de 1,0, isto significa que todos os
itens rotulados como sem delirium, efetivamente pertencem a essa classe, porém, nesta medida ndo
estd comtemplada a quantidade de individuos classificados como sem delirium, sabendo que o individuo
é portador da sindrome, ou seja os FN. Posto isto, um classificador pode conseguir alta precisdo ao
rotular corretamente todos individuos saudaveis, mas pode ter baixa sensibilidade se classificar
erradamente muitos outros casos de dgelirium como saudaveis (Han et al., 2012). Uma forma alternativa
de utilizar a precisao e a sensibilidade consiste em combina-las numa unica medida. Esta é a abordagem
da medida F, também conhecida como pontuacgao F; ou F-score. A métrica F;, € uma média harmonica

entre a precisao e a sensibilidade, e é definida pela seguinte expressao (Han et al., 2012).:

_ 2 x Sensibilidade * Precisao

F, = (6.3.6.1)

Sensibilidade + Precisao

Portanto, esta métrica tem em consideracdo tanto os FP como os FN (Han et al., 2012), sendo
normalmente mais util do que a acuracia, no caso de os dados apresentarem uma distribuicao
desbalanceada. Quando se obtém um valor de F; baixo, indica que ou a precisao ou a sensibilidade esta

baixa.

6.3.7 Curva ROC

Uma das formas para avaliar a capacidade de um teste de diagnostico para discriminar entre duas
populacdes passa pela analise ROC (Fawcett, 2006). Esta analise baseia-se na teoria da detecao de sinal
e foi desenvolvida durante a 2% Guerra Mundial, onde foi utilizada para a analise de imagens de radares
(Lloyd & Appel, 1976). O operador de radar tinha a tarefa de decidir se um ponto no ecra representava
um inimigo, um aliado ou ruido (Fan, Upadhye, & Worster, 2006; Lloyd & Appel, 1976). Posteriormente,
a ciéncia da teoria da detecéo de sinais foi alargada a outras areas cientificas, incluindo a medicina de
diagnostico (Lusted, 1971). Sendo uma ferramenta comumente usada em diagnosticos médicos devido
a sua capacidade discriminativa (Braga, 2000).

De um modo geral, a curva ROC tem a capacidade de demonstrar o desempenho de um modelo de
ML para classificacdo binaria. E uma representacdo grafica bidimensional, na qual s&o representadas a
FVP, no eixo nas ordenadas, e a FFP, no eixo das abcissas (Fawcett, 2006), tal como & possivel verificar

pela Figura 8.
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Curva ROC
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Figura 8 — Representacao da curva ROC (elaboracao propria)

O facto de se poder afirmar que o teste possui ou ndo a capacidade de discriminacéo entre individuos
com e sem delirium, esta diretamente ligado a uma medida de exatidao da curva ROC, denominada por
area abaixo da curva ROC, ou simplesmente AUC (Area Under Curve). Através desta medida, foi possivel
transformar o desempenho ROC num valor escalar (Fan et al., 2006), sendo possivel avaliar a capacidade
de discriminacdo da curva ROC. Quanto mais a curva se aproximar do canto superior esquerdo (linha
continua vermelha da Figura 8) maior sera a capacidade de discriminacdo, podendo a AUC atingir o valor
maximo de 1, significando uma discriminacao perfeita. Por outro lado, se a curva se aproximar da
diagonal (linha verde tracejada da Figura 8) a capacidade de discriminacdo do modelo é nula.

Em resumo, a analise ROC fornece informacdo importante sobre o desempenho do teste de
diagnostico, e quanto mais a curva se aproximar do canto superior esquerdo, maior a capacidade

discriminatoria do teste (Fan et al., 2006).

6.3.8 Curva Precison-Recall

Esta medida ¢ util para avaliar a qualidade dos resultados do classificador para casos que
envolvam conjuntos de dados desequilibrados, apresentando assim uma alternativa a curva ROC. A curva
Precision-Recall mostra o balanco entre precisdo e a sensibilidade para diferentes limiares. Existe uma

grande diferenca entre a representacao visual de ambas as curvas, tal como é possivel verificar pela
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Figura 9, pois o objetivo do espaco ROC esta no canto superior esquerdo enquanto o objetivo do espaco
Precision-Recall esta no canto superior direito. Assim, uma area elevada sob a curva Precision-Recall
representa tanto uma elevada sensibilidade como uma elevada precisdo, onde uma elevada precisao
estad associada a uma baixa FFP e uma elevada sensibilidade refere-se a uma baixa FFN (Pedregosa et

al., 2012).

Curva Precision-Recall
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0.7 A

0.6 A

0.5 A

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 9 - Exemplo de uma curva Precision-Recall (elaboracao propria)

6.4 Estratégias para a selecdo de variaveis do modelo

A maioria das vezes, o conjunto de dados é composto por uma grande quantidade de variaveis,
e, pode ocorrer que algumas delas se apresentam irrelevantes e/ou redundantes para o modelo de
classificacdo. Podendo ndo sé conduzir a uma maior complexidade computacional, como também
reduzir a precisao e eficiéncia dos métodos de classificacao (Zhang, 2021). Por este motivo, antes de se
proceder a construcao do modelo, é importante selecionar o melhor conjunto de varaveis independentes
a introduzir no modelo preditivo. Para tal, utilizaram-se técnicas estatisticas e exploratorias com o intuito
de selecionar e eliminar as variaveis menos contributivas para o modelo, nomeadamente a técnica de

selecao de variaveis.
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O principal objetivo da selecao de variaveis centra-se em encontrar um subconjunto de variaveis
gue melhor se correlaciona com a variavel resposta, sem que sejam eliminadas informacdes relevantes,
que permita uma diminuicdo de custos computacionais e um aumento do poder preditivo do
classificador. As técnicas de selecdo de variaveis podem ser divididas em trés métodos: método de
filtragem, método wrapper, e método embedded (Cherrington, Thabtah, Lu, & Xu, 2019), que serdo

explicados de seguida.

6.4.1 Método de filtragem

0 método de filtragem utiliza medidas estatisticas para atribuir uma pontuacao a cada variavel,
selecionando as variaveis com base na pontuacdo calculada, observando apenas as propriedades
intrinsecas dos dados. As pontuacdes calculadas sao utilizadas para remover as variaveis com pontuacao
baixa e manter as que apresentem uma pontuacado mais elevada (Suppers, van Gool, & Wessels, 2018).
Nesta abordagem, a selecdo de variaveis é realizada antes da fase de aplicacdo do algoritmo de
aprendizagem, sendo, portanto independente do algoritmo classificador. Os métodos usados sdo na
maioria univariados, uma vez que cada atributo é considerado como independente. As medidas do
método de filtragem podem incluir testes estatisticos como o teste qui-quadrado (X?), teoria da
informacdo como o /nformation Gain, correlacdo de Pearson (Cherrington et al., 2019), andlise da
variancia (ANOVA) (Suppers et al., 2018), entre outros. Esta técnica tem como vantagens a rapidez,
escalabilidade e independéncia dos classificadores. Uma desvantagem comum desta técnica é a sua
natureza univariada, uma vez que as pontuacoes de cada variavel sdo calculadas individualmente e as
interacdes entre as variaveis sao ignoradas, pode levar a uma diminuicdo do desempenho na
classificacdo, pois, o delirium pode resultar de uma combinacdo de diversas variaveis (Suppers et al.,

2018).

6.4.2 Método wrapper

Os métodos que seguem a abordagem Wrapper realizam a selecao de subconjuntos de variaveis
durante o processo de treino, através de um algoritmo de aprendizagem especifico, ao qual recorrem
para proceder a avaliacdo (Kumar, 2014). Esta abordagem parte do principio que a taxa de acertos
obtida pelo algoritmo de aprendizagem pode ser usada para decidir sobre a relevancia das variaveis

(Suppers et al., 2018). A ideia central é encontrar um subconjunto de variaveis o mais pequeno possivel,
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mas com uma taxa de acertos o mais alta possivel. Ou seja, os métodos wrappertreinam um classificador
com um subconjunto de variaveis e calculam as métricas de avaliacdo como a AUC, sensibilidade,
especificidade, precisdo, entre outras. O subconjunto que atingir os melhores resultados de classificacao
¢ o utilizado para a construcao do modelo final. Este método é bastante adequado para a selecdo de
variaveis relevantes, porém implica um esforco computacional mais elevado (Kursa & Rudnicki, 2011).

Como principais exemplos deste método tem-se a estratégia de backward, forward, bidirecional
e Recursive Feature Elimination (RFE). A estratégia forward, comeca com uma variavel preditiva e em
cada iteracao é adicionada uma variavel que melhore o desempenho do modelo. Quando a nova variavel
a ser adicionada nao melhorar o desempenho do modelo, entdo o método termina. Em cada iteracao
subsequente, os melhores dos restantes preditores originais sao adicionados com base em critérios de
desempenho. Ja no modelo backward o procedimento é iniciado com todos os preditores e em cada
iteracao é eliminada a variavel menos significativa que permita melhorar o desempenho do modelo. Este
processo é repetido até que nao se observem melhorias no desempenho do modelo.

0O modelo bidirecional combina as duas técnicas mencionadas anteriormente, podendo ser
combinadas de modo que em cada etapa, o procedimento selecione o melhor atributo e remova o pior
de entre os atributos restantes. E considerado menos ganancioso do que os dois procedimentos
anteriores, uma vez que reconsidera a adicdo de preditores no modelo que foi removido e vice-versa.

Por fim, o RFE, tem o objetivo de selecionar caracteristicas recursivamente considerando os
conjuntos de variaveis cada vez mais pequenos. Primeiro, o estimador é treinado sobre o conjunto inicial
de variaveis e a importancia de cada variavel é obtida através de um atributo especifico. Depois, as
variaveis menos importantes sao podadas a partir do conjunto atual de variaveis. Este procedimento é
repetido recursivamente no conjunto podado até se atingir o numero desejado de caracteristicas a

selecionar (Pedregosa et al., 2012).

6.4.3 Método embedded

0 método embedded é bastante semelhante ao método wrapper, pois a selecado das variaveis
esta ligada aos algoritmos de classificacdo, sendo que a ligacdo é mais forte no método embedded do
que no método wrapper (Liu, Zhou, & Liu, 2019). Nesta abordagem, a selecao de variaveis é realizada
dentro do préprio algoritmo de aprendizagem. No fundo estes algoritmos ao construirem o modelo,
exploraram o espaco do subconjunto de variaveis, e selecionam as variaveis mais relevantes. Algoritmos

gue constroem arvores sao o exemplo mais evidente de métodos em que a selecdo de atributos é feita
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internamente (Kumar, 2014). Os algoritmos de ML mais utilizados neste método sao as AD (ID3, CART)
e RF.

Enquanto no método wrapper a remocao dos preditores pode ser vista como a definicdo dos
seus coeficientes a zero, o0 método embedded em vez de os forcar a serem exatamente zero, penaliza-
0s se estiverem demasiado longe de zero, obrigando-os assim a serem pequenos de forma continua.
Desta forma, reduz-se a complexidade do modelo, mantendo todas as variaveis no modelo, este é o
procedimento utilizado pela Aidge Regression. Para além deste, também o Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator ou LASSO, acrescenta uma penalizacdo por coeficientes ndo zero, mas ao contrario
da Ridge Regression que penaliza a soma dos coeficientes quadraticos (penalizacdo L2), o LASSO
penaliza a soma dos seus valores absolutos (penalizacao L1) (Fernandez-Delgado et al., 2019; Hastie,
Tibshirani, & Friedman, 2009). Como resultado, para valores elevados de A, muitos coeficientes
apresentam exatamente o valor zero sob o LASSO, o que nunca é o caso na Ridge Regression. Para além
das técnicas referidas anteriormente, existe também a E/astic Net que surgiu como resultado de criticas
a técnica LASSO, cuja selecdo de variaveis podia ser demasiado dependente dos dados e, portanto,
instavel. Assim, o método Elastic Net consiste em combinar as penalidades da Aidge Regression e do

LASSO para obter o melhor das duas técnicas de selecdo de variaveis (Hastie et al., 2009).

6.5 Selecao de variaveis do modelo

Os atributos presentes nos dados de treino devem ser selecionados de acordo com o seu
contributo para a classificacao correta de individuos com ou sem delirium. Existem duas vantagens
proeminentes para um modelo de classificacdo na utilizacdo da selecao de atributos. Por um lado, este
processo permite reduzir o espaco dimensional de atributos, levando a que o processo de treino do
modelo de classificacdo seja mais rapido, por outro lado consegue-se eliminar variaveis irrelevantes, o
que pode possibilitar a construcdo de modelos de classificacdo mais assertivos.

Inicialmente foram removidas varias variaveis que ndo apresentavam informacao relevante para
este estudo, tal como foi descrito ao longo do capitulo 5.2. Bem como foi reduzido o nimero de variaveis
de 54 para 38 com o processo de transformacdo de variaveis, tal como descrito ao longo do capitulo
5.3. No entanto, como a dimensionalidade de variaveis ainda se encontrava elevada, resolveu-se usar a
técnica de selecao de variaveis de modo a excluir as variaveis menos contributivas para o modelo. Esta
tarefa foi realizada com o intuito de aumentar a precisdo da previsao e reduzir o tempo de treino do

algoritmo sem causar perda de informacao.
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Apds analise das estratégias de selecao de variaveis decidiu-se enveredar pelo método wrapper,
este que consiste em selecionar o melhor conjunto de variaveis com base numa medida de qualidade
retirada do método de classificacao. Para a realizacdo da pesquisa do melhor conjunto de variaveis foram
utilizados os métodos Sequential Feature Selector (SFS), Recursive Feature Elimination (RFE), Recursive
Feature Elimination com validacdo cruzada (RFECV) e Select From Mode/ (SFM), e utilizaram-se como
classificadores os algoritmos RF e RL. Os métodos SFS, RFE e RFECV permitem validacao cruzada como
atributo e neste campo foi utilizada a RepeatedStratifiedKFold, esta que permite repetir varias vezes o
procedimento de validacédo cruzada e retorna a média do resultado de todas as execucdes. Neste projeto
optou-se pelo uso de 10 fo/ds (10 vezes) de validacdo com 5 repeticdes. Com esta abordagem espera-
se que o resultado médio seja uma estimativa mais precisa do verdadeiro desempenho médio subjacente
desconhecido do modelo no conjunto de dados. A validacdo cruzada serve também para prevenir
problemas dos classificadores como o overfitting, assim este método pretende salvaguardar o algoritmo
desses problemas tentando garantir a fiabilidade dos resultados apresentados e a robustez do algoritmo
desenvolvido. Ja o método SFM néo apresenta o atributo de validacao cruzada, sendo possivel alterar o
valor do threshold. O estimador em estudo calcula a importancia de cada variavel, e a funcdo SFM
seleciona as variaveis que apresentem um valor superior a um threshold selecionado. Estes processos
serao explicados nos subcapitulos seguintes. De modo a ter um modelo para comparacao entre os
subconjuntos de varidveis gerados, foi executado o modelo O em que o classificador teve acesso as 38

variaveis e foram registados os resultados das métricas de avaliacao.

6.5.1 Random forest

O classificador RF tem incorporado o valor da importancia de cada varidvel no atributo
feature_importances_, métrica esta também conhecida como indice de Gini. Comecando pela funcao
SFM, esta seleciona as variaveis que apresentarem um valor superior a um #hreshold escolhido. Cada
AD calcula a importancia de cada variavel de acordo com a sua capacidade de aumentar a pureza das
folhas. Quanto maior for o incremento na pureza das folhas, maior sera a importancia da variavel. Este
procedimento é realizado em cada arvore, depois é calculada a média de todas as arvores geradas e por
fim o valor é normalizado, assim a soma das pontuacdes das variaveis é de 1.

Na Tabela 20 pode verificar-se que os valores escolhidos para o threshold variaram de 0,01 a
0,05 (modelo 1 a 5). E a medida que o valor do #reshold aumenta, o nimero de varidveis selecionadas
diminui, em particular uma pequena variacao do threshold de 0,01 para 0,015 permitiu uma diminuicao

de 20 variaveis. De um modo geral, 0 modelo 1 e 3 apresentam uma ligeira melhoria na AUC-ROC,
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quando comparadas com o modelo 0. Sendo que nos restantes valores para o fhreshold ndo se

verificaram melhorias significativas na AUC-ROC e na AUC-PR.

Tabela 20 - Resultados obtidos pelo algoritmo RF para a selecao de variaveis

Random Forest

Método de

Varidveis Acuracia FVP Precisao F1 AUC-PR AUC-ROC

selecao

0 — 38 78,34 37,14 52 43,33 0,42 0,789
SelectFromMode/

1 37 82,8 4571 66,67 54,24 0,47 0,808
threshold= 0,01
SelectFromMode/

2 17 75,16 31,43 42 31 36,07 0,417 0,765
threshold= 0,015
SelectFromMode/

3 14 78,34 31,43 52,38 39,29 0,425 0,796
threshola= 0,02
SelectFromMode/

4 13 76,43 34,14 46,43 41,27 0,43 0,76
threshold= 0,03
SelectFromMode/

5 9 78,34 42,86 51,72 46,88 0,428 0,748
threshold= 0,05

6 RFECV 31 78,98 40 53,85 459 0,508 0,789

7 SFS (forward) 33 78,98 42,86 53,57 45,62 0,445 0,786

8 SFS (backward) 35 80,25 37,14 59,08 4561 0,457 0,796

SFS (bidirecional

9 34 77,71 37,14 50 42,62 0,485 0,785
backwara)
SFS (bidirecional

10 32 77,07 40 48,28 43,75 0,463 0,786
forwarad)

Um outro método utilizado foi o RFE com validacdo cruzada. A validacao cruzada é uma técnica
para avaliar modelos ML através do treino de varios modelos ML em subconjuntos dos dados de entrada
disponiveis e da sua avaliacdo no subconjunto complementar dos dados. A ideia principal do RFECV

consiste em selecionar o melhor conjunto de variaveis usando validacao cruzada. Em primeiro lugar, o
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estimador ¢ treinado no conjunto inicial e a importancia de cada variavel é obtida através do atributo
feature_importances_. Em seguida, as variaveis menos importantes sao removidas, este procedimento
é repetido recursivamente no conjunto podado até nao haver mais variaveis a excluir ou até ser atingido
0 numero desejado de variaveis a serem selecionadas (Pedregosa et al., 2012). Na Tabela 20 é possivel
verificar que o modelo 6, o que utilizou o RFECV para a selecao de atributos, foi o que obteve melhores
resultados quando comparada a AUC-ROC e da AUC-PR. Conseguindo-se diminuir o niumero de variaveis
de 38 para 27 e aumentar a AUC-ROC em 0.026.

Por fim utilizou-se a técnica de procura sequencial, que tem como principal objetivo melhorar o
subconjunto de variaveis selecionadas através iteracdes que verificam se adicionando ou eliminando
variaveis ao subconjunto o seu desempenho tende a melhorar. Foi utilizada a funcdo SFS, esta funcéo
contém dois parametros configuraveis que permitem alterar a configuracdo do parametro forward entre
False ou True e do parametro floatingtambém entre False ou 7rue. Diferentes combinacdes dos valores
permitem a troca entre os métodos backward, forward e bidirecional. Na Tabela 20, os modelos
correspondentes a este método de selecdo equivalem aos modelos 7, 8, 9 e 10, e tal como se pode
verificar apenas o modelo 8 apresentou uma ligeira melhoria e os restantes ndo apresentaram melhorias
significantes relativamente ao modelo O quando comparada a AUC-ROC. Dado que a AUC-PR apenas
apresentou um modelo com valor da AUC muito proximo de 0,50, levou a que se considerasse este
algoritmo bastante incapaz de realizar previsdes de qualidade, pois esta métrica € amplamente usada
na avaliacao de modelos preditivos com dados desbalanceados. Portanto, pode-se concluir que perante
os valores obtidos para a AUC-PR nenhum destes modelos esta apto para realizar previsdes de qualidade.

Mesmo assim foi construido o grafico apresentado na Figura 10, para se perceber quais as
variaveis selecionadas pelo modelo RFECV. Nesse grafico é possivel verificar as 31 variaveis que
apresentam mais representacao na modelacdo, segundo o indice de Gini calculado pelo algoritmo RF.
Em particular atributos relativos a glicose, medicamentos antidislipidémicos (Rosuvastatina,
Atorvastatina, Pravastatina, Sinvastatina e Fluvastatina), PCO., PO. sdo os que mais se destacam neste
modelo.

Neste modelo de selecdo de varidveis verificou-se que se excluiram sete varidveis.
Nomeadamente as variaveis relativas aos medicamentos corticosteroides (Hidrocortisona e Prednisolona)
com uma expressividade de de/irium de 8 casos em 25 (32%), antidepressores (Fluvoxamina, Paroxetina,
Sertralina, Venlafaxina, Trazodona e Amitripilina) com a ocorréncia de 19 casos em 39 (48,72%),
digitalicos (Digoxina) onde se verificou a ocorréncia de 13 casos em 28 (46,43%), e analgésicos

(Nifedipina, Captopril e Clonidina), nos quais se verificaram 5 casos em 14 (35,71%). Estes resultados
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causam alguma inseguranca especialmente no caso dos medicamentos antidepressores, uma vez que
apresentam uma representatividade razoavel cerca de 48% para além de ter sido reportada influéncia
destas substancias no desenvolvimento de defirium. Para além destas, também se excluiram a variavel
referente ao grupo de diagndstico hemato-oncoldgico, esta que apresenta apenas 2 casos de delirium
em 12 (20%) e a variavel relacionada com o grupo de diagndstico neurologico, esta que possui 13
ocorréncias de defiriumem 47 (27,66%). E ainda a variavel relativa ao individuo com origem de um lar,

onde se verificou a ocorréncia de 4 casos em 12 (40%).

Variaveis selecionadas e respetiva importancia (RF_RFECV)
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Figura 10 - Grafico das variaveis selecionadas e a respetiva importancia usada pelo RFECV

6.5.2 Regressao logistica

Para a selecdo de variaveis usando o algoritmo de classificacdo RL foram utilizadas as mesmas
técnicas mencionadas no modelo RF. O classificador RL tem incorporado o valor do coeficiente de cada
variavel no atributo coef_. Em geral, os métodos utilizados para encontrar os coeficientes para a funcéo
logistica passam por um processo iterativo de selecado de uma varidvel candidata e do calculo do
logaritmo da probabilidade. Este processo é repetido até que a convergéncia seja alcancada e a maxima
verosimilhanca seja encontrada. Na Tabela 21 encontram-se registados os resultados da aplicacdo dos

diversos métodos de selecao de variaveis.
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Analogamente ao modelo de classificacdo anterior, foi registado o modelo 0, este que
corresponde aos resultados das previsdes sem qualquer selecdo de variaveis. Como ja referido
anteriormente, este modelo sera utilizado para comparacao entre os modelos gerados pela selecao de
variaveis. Tal como é possivel verificar pela Tabela 21, os modelos 1 a 4 sao respeitantes ao algoritmo
SFS e verifica-se que ndo foi possivel melhorar o modelo preditivo quando comparado com os valores
obtidos pelo modelo 0. Ja para os modelos em que se utilizou a RFE e RFECV verificou-se que o numero
de variaveis diminuiu para 19 e 18 respetivamente, verificando-se que os resultados da AUC da curva
ES, embora ligeiramente mais baixos, aproximam-se dos obtidos pelo modelo O.

Finalmente, os modelos 7 a 14 retratam os resultados obtidos pela funcdo SFM, sendo possivel
verificar que o modelo 8 foi o que produziu melhores resultados, quando comparadas as métricas da
AUC-ROC e da AUC-PR com os restantes modelos testados. O atributo #hreshold permite selecionar as
variaveis cujos valores calculados pelo algoritmo se apresentem superiores ao valor do #hreshold. Este
valor corresponde ao valor dos coeficientes calculados pelo modelo RL. Os modelos 9, 10 e 11 também
se apresentam com resultados razoaveis para este projeto, uma vez que a AUC-PR apresenta resultados
superiores a 0,55 e a AUC-ROC resultados superiores a 0,82. Destes modelos mencionados, 0 que
apresenta melhores resultados a nivel da dimensionalidade do modelo é o modelo 11, pois seleciona 27
variaveis permitindo diminuir significativamente a dimensionalidade do modelo. No entanto, optou-se

pelo modelo com 36 variaveis, uma vez que se priorizou o melhor valor obtido pelas métricas de

avaliacao.
Tabela 21 - Resultados obtidos pelo algoritmo RL para a selecéo de variaveis
Regressao Logfstica
Método de
Varidveis Acuréacia FVP  Precisédo F1 AUC-PR AUC-ROC
selecao
0 - 38 83,44 60 63,64 61,76 0,579 0,8320
1 SFS (forward) 23 80,25 48,57 56,67 52,31 0,506 0,766
2 SFS (backward) 26 78,98 57,14 52,63 54,79 0,500 0,802
SFS (bidirecional
3 27 70,06 54,529 38 44,71  0,4590 0,755
forwara)

SFS (bidirecional
19 78,98 57,14 52,63 54,79 0,5260 0,788
backwarad)
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Regressao Logfstica

Método de
Varidveis Acuracia FVP Precisao F1 AUC-PR AUC-ROC
selecao
5 RFE 19 80,25 60 55,26 57,53 0,565 0,7827
6 RFECV 18 78,34 51,43 51,43 51,43 0,543 0,755
SelectFromMode/
7 38 83,44 60 63,64 61,76 0,579 0,8320
threshold=0,02
SelectFromMode/
8 36 84,71 60 67,74 63,64 0,582 0,8333
threshold=0,09
SelectFromMode/
9 35 84,08 60 65,62 62,69 0,578 0,8311
threshold=0,1
SelectFromMode/
10 33 84,08 60 65,62 62,69 0,575 0,8278
threshold=0,2
SelectFromMode/
11 27 82,17 60 60 60 0,563 0,8290
threshold=0,3
SelectFromMode/
12 24 80,89 60 50,76 58,33 0,542 0,8208
threshold=0,5
SelectFromMode/
13 14 77,71 40 50 44 44 0,499 0,7250
threshola=1
SelectFromMode/
14 7 70,7 54,29 38,78 45,24 0,509 0,7207

threshold=1,5

Embora a reducao de variaveis nao tenha sido significativa conseguiu-se ainda assim diminuir a
dimensionalidade do modelo em duas variaveis. O grafico apresentado na Figura 11 permite comprovar
quais as 36 variaveis selecionadas pelo SFS com o classificador RL, sendo possivel observar a
contribuicao de cada variavel para o modelo de classificacdo. As variaveis relativas aos medicamentos
anti-hipertensores e aos medicamentos ansioliticos foram excluidas pelo método de selecao de variaveis.
Embora os ansioliticos tenham sido reportados por outros estudos como um dos medicamentos
influentes no desenvolvimento do delirium (Clegg & Young, 2011; Gaudreau et al., 2005; Sharon K. Inouye
et al., 2014), neste conjunto de dados este atributo ndo se mostrou significativo. Apesar do resultado

surpreendente, este pode ser explicado pela pouca representatividade desta classe de medicamentos na
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amostra total. Mais concretamente, dos 96 registos com delirium apenas 29 (30,21%) utilizam
medicamentos do grupo dos ansioliticos. Contudo, s6 se poderiam retirar conclusdes mais assertivas
acerca da influéncia deste grupo de medicamentos no delirium com uma maior quantidade de
informacdo e com um estudo direcionado a esta tematica.

Através do grafico da Figura 11 também é possivel aferir que os valores dos coeficientes variam
entre pontuacdes negativas e pontuacdes positivas. Isto significa que coeficientes com valores positivos
indicam que a variavel prediz a classe 1, ou seja, o gelirium. Ja coeficientes com valores negativos
determinam que a variavel prediz a classe 0, ou seja, a auséncia de dgelirium. Das varidveis mais
contributivas para a predicao do delirium destacam-se a idade, outros medicamentos presentes,

medicamentos pertencentes ao grupo dos antipsicoticos e a glicose.

Variaveis selecionadas e respetiva importancia (RL_SFM0.09)
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Figura 11 - Grafico resultante da selecéo de variaveis pelo algoritmo de RL

O atributo relativo aos medicamentos antipsicéticos é constituido pelos medicamentos Haloperidol,
Quetiapina, Risperidona, Paliperidona e lloperidona. Ja a variavel relativa a outros medicamentos
presentes (‘Outros Med') engloba medicamentos como a Ranitidina, Butilbrometro de escopolamina,
Desloratadina, Hidroxizina, Tri-hexifenidilo e Cloreto de Trospio. A inclusdo desta variavel como uma das
mais influentes na predicao do defirium causou alguma inseguranca, pois neste grupo estdo incluidos

medicamentos de diversos grupos farmacologicos, nao permitindo retirar nenhuma conclusao acerca de
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qual grupo de medicamentos tem realmente efeito na predicao de defirium. Para além disso, este grupo
possui apenas 18 registos sendo que 16 (88,89%) apresentam a classificacao de delirium. Com base
nestas estatisticas, pode-se considerar que esta variavel efetivamente possa ter bastante influéncia na
predicao de delirium, uma vez que a probabilidade de se obter um caso de delirium quando se apresenta
algum destes medicamentos ¢ alta.

Alias, através da pesquisa realizada no capitulo 5.3.1, verificou-se que a Hidroxizina, o Tri-
hexifenidilo e o Cloreto de trospio podem apresentar como efeito adverso estado de confusao. No entanto
para o Butilbrometro de escopolamina e para a Desloratadina nao se encontraram evidéncias claras de
influéncia no desenvolvimento de ge/irium em humanos. Por este motivo sugere-se como trabalho futuro,
o estudo individual das substancias ativas incluidas neste grupo, para verificar se efetivamente estes
medicamentos estao relacionados com o desenvolvimento de delirium. Deste grupo pode ser excluida a
Ranitidina, pois a sua comercializacao encontra-se suspensa pelo INFARMED.

No sentido de facilitar a interpretacdo dos coeficientes obtidos em relacao a variavel dependente
(‘Delirium’), realizou-se uma transformacao dos coeficientes das variaveis independentes, através da
exponenciacado das variaveis, dando origem aos OR, apresentados na Tabela 22. Esta transformacao de

valores permite descomplicar a interpretacao dos valores apresentados pelos coeficientes.

Tabela 22 - Interpretacéo dos coeficientes estimados das variaveis independentes do modelo final

segundo os odds ratio

Variavel Coeficientes OR
Idade 2,76329 15,8520
Outros Med_Presente 1,58937 4,90066
Antipsicoticos 1,08977 2,97360
Glicose 0,66107 1,93687
Ureia 0,60483 1,83094
pCO2 0,56472 1,75896
Interna_Dias 0,56040 1,75138
Creatinina 0,35617 1,42784
PCR 0,30114 1,35140
Anticoagulantes 0,28706 1,33250
SIRS 0,26800 1,30735
Alcoolico 0,25035 1,28448
Corticosteroides 0,22990 1,25847
Antidepressores 0,09359 1,09811
Digitalicos -0,14012 0,86926
Sodio -0,18368 0,83220
Ca_ionizado -0,19973 0,81895
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Variavel Coeficientes OR

Antidislipidemicos -0,30344 0,73828

pH -0,33835 0,71294

Local_SU -0,54732 0,57850

HCO3 -0,66534 0,51410
Intra-Hospitalar -0,69239 0,50038

Casa 0,71735 0,48805

Analgesicos -0,77835 0,45916

Genero -0,91914 0,39886
GrupoDiagn_Hemato-Oncologico -1,18681 0,30519
GrupoDiagn_Neurologico -1,26793 0,28141
GrupoDiagn_Respiratorio -1,31224 0,26922

Lar -1,31595 0,26822
GrupoDiagn_Outro -1,33363 0,26352
Inter-Hospitalar -1,48151 0,22730
GrupoDiagn_Cardiovascular -1,82944 0,16050
p02 -1,84457 0,15809
GrupoDiagn_Musculoesqueletico -2,00638 0,13447
GrupoDiagn_Geniturinario -2,07917 0,12503
GrupoDiagn_Gastrointestinal -2,22111 0,10849

No caso da variavel ‘ldade’, o resultado evidencia que para uma alteracdo de uma unidade na
idade, a probabilidade do individuo desenvolver delirium aumenta 15,8 vezes. Ja para as variaveis
categoricas como por exemplo, as variaveis ‘Outros_Med’ e ‘Antipsicoticos’, os individuos que
apresentem o consumo deste grupo de farmacos tem, respetivamente 4,9 vezes e 2,97, mais
probabilidade de desenvolver defirium que os que nao apresentam este grupo de medicamentos. Por
outro lado, os individuos cuja terapia farmacoldgica contém analgésicos ou antidislipidémicos a
probabilidade de desenvolvimento de defirium diminui cerca 0,45 vezes (54%) ou 0,73 vezes (26%),
respetivamente.

Na Figura 12 é possivel observar as AUC produzidas pelo modelo de RL, verificando-se que a
AUC-ROC apresenta um valor de 0,833, podendo ser considerado um valor razoavel uma vez que um
classificador incapaz de classificar apresenta uma AUC de cerca de 0,5. No entanto, no que respeita a
AUC-PR apenas se conseguiu o valor de 0,58, isto significa que o modelo encontrou dificuldades em
classificar os casos de delirium presentes nos dados de teste. Este cenario pode ser explicado pelo baixo
volume de dados apresentados por este projeto, podendo implicar lacunas de dados no dominio de
combinacdes entre categorias. Para além disso, os registos relativos a sindrome de delirium apresentam

pouca representatividade no conjunto de dados, cerca de 22,12% correspondendo a 96 registos, sendo
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que destes ainda foram selecionados alguns para a realizacdo de testes ao modelo. Portanto, estes

fatores podem ter condicionado o modelo na procura de padrdes para a identificacdo de delirium.

A B

Curva ROC das variaveis selecionadas (RL_SFM0.09) Curva Especificidade-Sensibilidade apds selegao de variaveis (RL_SFM0.09)
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Figura 12 - Graficos relativos as AUC.

Grafico A — Representacéao grafica da AUC-ROC produzida pelo modelo com as 36 variaveis selecionadas.

Grafico B - Representacao grafica da AUC-PR produzida pelo modelo com as 36 variaveis selecionadas

6.6 Resultados da afinacao dos hiperparametros

Os resultados obtidos no treino do modelo no capitulo 6.5.2 foram obtidos através dos valores
padrao que se encontravam definidos no algoritmo classificador. A afinacdo dos hiperparametros permite
selecionar a combinacao de hiperparametros que permite melhorar o desempenho do modelo. Tal como
ja referido foi utilizada técnica GridSearchCV que permite estabelecer um conjunto de parametros a ser
testados, treinar o modelo e atribuir uma métrica de avaliacdo a cada combinacao testada. Esta técnica
permite testar todas as combinacbes possiveis, e devolve aquela que produzir resultados com a métrica
mais elevada. Os resultados das métricas obtidos encontram-se resumidos na Tabela 23 e os resultados

relativos a afinacdo dos hiperparametros situam-se na Tabela 24.

Tabela 23 - Resultados da afinacdo dos hiperparametros do algoritmo de classificacdo RL

Regressao Logistica

Método Varidveis Acuracia FVP  Precisao F1 AUC-PR AUC-ROC

0  Sem afinacéo 36 84,71 60 67,74 63,64 0,582 0,8333

1 Com afinagao 36 84,71 60 67,74 63,64 0,582 0,8333
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Como é possivel verificar, o0 modelo 1 onde foi utilizado 0 método de afinacao dos hiperparametros nao
permitiu uma melhoria das métricas de avaliacdo do modelo. Verificando-se que dos valores testados
para os hiperparametros nenhum melhorou as métricas de avaliacdo do modelo.

De todos os hiperparametros possiveis de testar, os primeiros quatro da Tabela 24 foram
considerados mais relevantes, uma vez que podem interferir na penalidade introduzida em cada variavel
bem como o so/ver utilizado para realizacdo da otimizacado. Podendo alterar o modo como a classificacdo
¢ realizada. Os restantes valores apresentados pelo classificador foram deixados com os valores

predefinidos.

Tabela 24 - Tabela resumo com os parametros utilizados pelo modelo de classificacao

Parametro Valor padrao Valor utilizado no modelo final
penalty 12 “12"
C 1 1
solver Ibfgs “Ibfgs”
max_iter 100 422
n_jobs None -1

6.7 Selecao do modelo classificativo

De modo a selecionar inequivocamente o modelo que produz melhores resultados, foi construido
um grafico comparativo das métricas de avaliacao entre os dois melhores modelos de cada algoritmo de
classificacdo. Verificando-se, através do grafico da Figura 13, que o modelo que apresenta as métricas
de avaliacao mais altas € o correspondente ao algoritmo de RL, representado pela cor azul. Pela analise
do grafico é possivel verificar que todas as métricas geradas pelo algoritmo de RL s&o mais elevadas do
que as produzidas pelo algoritmo RF. Portanto, o modelo selecionado para a realizacao de calculos de
previsao de delirium foi o algoritmo de RL, este que implica a utilizacdo de 36 variaveis, bem como o0s

hiperparametros definidos na Tabela 24.
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Grafico de comparagéo das métricas entre RF e RL
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Figura 13 - Grafico comparativo entre 0 modelo de RL e 0 modelo RF, apds selecdo das variaveis

6.8 Aplicacao web

Como definido no subcapitulo anterior, o0 modelo de previsdo que apresenta uma melhor
capacidade preditiva é o que utiliza o algoritmo de RL. Como tal, para facilitar a utilizacdo deste modelo
preditivo construiu-se uma aplicacao web. Este tipo formato permite facilitar a visualizacdo dos resultados
da predicdo em tempo real, e em qualquer plataforma. O objetivo desta ferramenta é calcular de forma
simples e rapida a probabilidade de ocorréncia ou ndo de delirium em individuos admitidos no SU. O
célculo é realizado aquando do preenchimento dos campos pedidos no formulario da aplicacao, estes
correspondentes as 26 variaveis selecionadas pelo método wrapper. A aplicacao desenvolvida encontra-
se disponivel através da seguinte hiperligacao:

https://share.streamlit.io/natawild/appdelirium/main/AppDelirium.py.

A construcdo desta aplicacdo implicou a utilizacdo do modelo de previsdo selecionado
anteriormente. E, dado que os processos utilizados para a modelacdo implicam o uso de operacoes
dispendiosas, como a leitura dos dados, pré-processamento, treino e a afinacdo do modelo, a execucéo
de todas estas operacbes no momento em que € iniciado o servidor da aplicacdo web poderia
comprometer o funcionamento e a rapidez da aplicacdo. Por este motivo, recorreu-se a técnica de
serializacado, esta que permite transformar o estado de um objeto numa sequéncia de byfes, permitindo
guardar o modelo de previsdo e posteriormente utiliza-lo para realizar novas previsdes. Para tal, foi
utilizada a biblioteca Job/ib, esta que contém funcdes que permitem a serializacao e desserializacdo do

modelo treinado. A utilizacdo desta ferramenta permite que aplicacdo seja mais rapida, uma vez que
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implica menos processamento e esforco computacional, pois 0 modelo ja se encontra treinado. Para
além de providenciar seguranca relativamente a protecao dos dados utilizados para o treino do modelo.
A aplicacdo foi construida em linguagem Python com recurso a biblioteca streamlit. Esta biblioteca

permite construir desenvolver aplicacées web para ML de forma rapida.

6.8.1 Previsao

Para a realizacdo do calculo da previsdo de ocorréncia ou ndo de defirium, foi necessario
introduzir exatamente as mesmas variaveis utilizadas pelo modelo de treino. Comecou-se por estudar as
ferramentas disponiveis na biblioteca sfreamiit para a apresentacao ao utilizador dos diversos campos a
preencher de modo a ser possivel a realizacdo do calculo da previsao. Foi necessario definir, para cada
variavel, a mesma gama de valores presentes nos dados de treino. Este processo necessitou de uma
transformacao dos dados, uma vez que para o utilizador a introducao dos dados é mais intuitiva se as
variaveis se apresentarem com uma linguagem conhecida ao invés da utilizacdo de codificacdo. Na
Tabela 25, estao expostas as 26 varidveis utilizadas pelo modelo classificativo, sendo também possivel

verificar a gama de valores que 0 modelo pode assumir.

Tabela 25 - Tabela explicativa das varidveis a serem introduzidas pelo utilizador e respetivos valores

aceites pelo modelo

Variavel Valores permitidos pelo modelo

Hemato-Oncoldgico; Neurologico; Respiratério; Cardiovascular;
Grupo de Diagndstico
Musculo-Esquelético; Geniturinario; Gastrointestinal, Outro

Estado do doente (“Local_SU") Ambulatério; ICISU; UDC1; UDC2
Sexo Masculino; Feminino
Proveniéncia Casa, Inter-Hospitalar, Intra-Hospitalar, Lar
Critérios SIRS 0-4
Idade 18 - 100 anos
Tempo de permanéncia 0,08 - 12 dias
Glicose 41 - 1000 mg/dL
Sodio 42 - 151 mEq/L
Ureia 4 - 275 mg/dL
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Variavel Valores permitidos pelo modelo
Creatinina 0,1 -19,5mg/dL
PCR 2,9 - 499 mg/L
pH 7,026 - 7,625
Ca_ionizado 0,84 - 1,37 mmol/L
pCO2 13,2 -121,3 mm Hg
p02 34,1 -178,1 mm Hg
HCO3 7,4 - 39,1 mEq/L

Antidislipedémicos

Rosuvastatina; Atorvastatina; Pravastatina; Sinvastatina;

Fluvastatina

Antipsicéticos

Haloperidol; Quetiapina; Risperidona; Paliperidona; lloperidona

Antidepressores

Fluvoxamina; Paroxetina; Sertralina; Venlafaxina; Trazodona;

Amitripilina

Analggésicos

Nifedipina; Captopril; Clonidina

Anticoagulantes

Varfatina; Dipiridamole

Corticosteroides

Hidrocortisona; Prednisolona

Digitalicos

Digoxina

Ranitidina; Butilbrometo de Escopolamina; Desloratadina;
Outros Medicamentos
Hidroxizina; Tri-hexifenidilo; Cloreto de Trospio

Alcool Sim, Nao

Na Figura 14 ¢é apresentado o formulario produzido para a recolha dos dados inseridos pelo
utilizador. A aplicacao apresenta valores predefinidos que devem ser alterados caso se pretenda efetuar
uma previsdo. E importante que sejam verificados todos os dados introduzidos nos campos, uma vez
gue uma pequena alteracao nos dados introduzidos pode alterar os resultados produzidos.

0 uso desta aplicacdo esta limitado ao conjunto de valores disponibilizados no formulario, e caso
o utilizador obtenha dados fora destes intervalos nao sera possivel a realizacdo do calculo da previsao
nesta aplicacao. Prevé-se que esse problema possa acontecer na variavel ‘Idade’, uma vez que esta
limitada ao numero 100, porém caso a idade seja superior a 100 anos, aconselha-se que se utilize o
valor maximo permitido. Porém, este modelo ndo esta apto para realizar previsdes em individuos com

idades inferiores a 18 anos, uma vez que a populacdo em estudo ndo pertencia a essa faixa etaria.
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Formuldrio

Por favor preencha todos os dados pedidos baixo para poder efetuar uma previsdo de delirium

Local de Proveniencia Critérios SIRS: Clcio ionizado (mmol/L) Antidepressores
[}
Casa - © 1.16 = + Choose an option
o 4
Grupo de Diagnéstico Glicose (mg/dL) Press3o parcial de diéxido de carbono (mm Analgésicos
He)
Respiratorio - 90.03 - + Choose an option
37.00 = +
Estado do doente Sédio (mEq/L) Anticoagulantes
Pressdo parcial de oxigénio (mm Hg)
Ambulatério - 137.03 _ o Choose an option
80.10 - +
Idade Ureia (mg/dL) Corticosteroides
44 |30 bicarbonato (mEq/L)
—_— 21.03 _ A Choose an option
18 100 25.20 - +
. . Digitélicos
Selecione o sexo: Creatinina (mg/dL)
Antidislipidemicos
Masculino Choose an option
o 112 -+
o Feminino Choose an option v
Outros Medicamentos
Tempo de permanéncia no SU PCR (mg/L) 3
Antipsicéticos
Choose an option
0.08 + 2.90 )
Choose an option -
Consumo de alcool em excesso? pH
Sim
o 635 - +

N&o

Figura 14 - Formulario produzido para a recolha de dados dos individuos

Pela Figura 15 é possivel verificar que a aplicacdo apresenta uma area destinada a mostrar ao

utilizador os dados introduzidos nos campos pedidos no formulario. Com este mecanismo pretende-se

gue ocorréncia de erros cometidos no momento da insercao dos dados diminua.

Verifique se introduziu os dados corretamente:

Glicose Sédio Ureia Creatinina PCR pH ca C02
0  90.0000  135.0000  20.0000 1.1000  2.9000  7.0260  1.1500  35.0000

Figura 15 - Validacao dos campos introduzidos pelo utilizador

02
80.0000 7

O resultado da previsao é gerado sempre que algum campo do formulario for alterado. Como ja

referido, o resultado produzido pelo modelo devolve o valor 1 ou O consoante a previsao de delirium ou

nao, respetivamente. Para que néo restem duvidas ao utilizador sobre o significado acerca dos valores

produzidos pelo modelo, estes foram convertidos para texto, tal como é possivel verificar pela Figura 16.
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Resultados da previsao:

0 individuo n3o corre risco de desenvolvimento de delirum

Resultados da previsao:

E provavel que o individuo apresente Delirum

Figura 16 - Resultados possiveis de obter pelo calculo da previsdo

6.8.2 Vantagens e desvantagens da aplicacao desenvolvida

Uma aplicacao web é um sistema que pode ser acedido em qualquer lugar e a qualquer hora
desde que se possua acesso a internet. Estes tipos de sistemas permitem escalabilidade, atualizacdes
facilitadas, maior seguranca e usabilidade. A aplicacdo web desenvolvida funciona em qualquer
dispositivo eletrénico com acesso a internet, e apresenta resultados razoaveis na previsao de delirium, é
facil de aceder e bastante intuitiva no preenchimento dos dados. Esta aplicacdo foi desenvolvida para
auxiliar os profissionais de saude no diagnéstico de delirium em individuos admitidos em contexto
hospitalar, ndo devendo ser utilizada por pessoas sem formacado na area da saude.

Embora a aplicacdo desenvolvida se apresente bastante funcional na previsao de delirium, esta
apresenta alguns inconvenientes. Nomeadamente, a alta dimensionalidade do modelo, uma vez que o
modelo preditivo apresenta 26 variaveis, torna a introducao de dados por parte do utilizador relativamente
longa, podendo demorar cerca de 1 minuto. Embora se obtivessem modelos com menos dimensionalidade
nao se conseguiram resultados tao promissores relativamente as métricas de avaliacédo, portanto este pode
ser um aspeto a melhorar no futuro, caso seja possivel a adicdo de mais dados para o treino do modelo. Por
outro lado, também apresenta uma limitacao na gama de dados permitidas para a realizacao de diagnostico

de delirium.
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7. CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

0 aumento da esperanca média de vida é bom indicador na melhoria da qualidade de vida da
populacao, porém, este aumento da longevidade esta também associado a um acréscimo de doencas
cronicas caracterizadas por produzirem elevados graus de incapacidade sendo muitas vezes
responsaveis por pressoes sobre o sistema de saude. Em virtude das multiplas condicdes cronicas e das
alteracdes fisiologicas que caracterizam o individuo idoso, como défices auditivos, visuais e de
mobilidade, é de esperar que este grupo etario se constitua particularmente vulneravel aos efeitos
adversos da hospitalizacado. A hospitalizacdo pode representar uma ameaca para o individuo, pois para
além da mudanca no estado de saude, esta sujeito a alteracdes no regime alimentar, restricoes de
espaco e movimentos, isolamento da familia e amigos, entre outros fatores. Estas pequenas alteracdes
provocadas pelo ambiente hospitalar podem promover estados de confusdo e desorientacdo nos
individuos. O delirium ¢ uma manifestacdo comum de disfuncdo neuropsiquiatrica aguda grave, muito
prevalente em ambiente hospitalar, que devido a sua variabilidade de apresentacao clinica é
frequentemente subdiagnosticado e negligenciado, principalmente quando o contexto clinico do individuo
& complexo. Neste sentido, surgiu o tema desta dissertacdo no qual se pretendeu desenvolver um modelo
preditivo que fosse capaz de prever o delirium em individuos admitidos no SU. O modelo desenvolvido tem o
intuito de auxiliar os profissionais de salide no diagnostico de delirium.

Para a resolucdo deste problema foi utilizado o ML, este que assenta na ideia base de reconhecimento
de padrdes. Existindo diversos algoritmos para a realizacdo da tarefa de reconhecimento de padrdes utilizou-
se a técnica de aprendizagem supervisionada nomeadamente os algoritmos RF e RL. A técnica de ML requer
diversos passos antes do calculo de previsdes. Em primeiro lugar comecou-se por uma analise de dados,
estes constituidos por 511 registos e 124 variaveis, verificando-se que 70 variaveis e 77 registos nédo
possuiam qualquer informacdo para o resultado da variavel resposta. De seguida executou-se uma
transformacdo dos dados, onde se agregaram as variaveis relativas aos medicamentos por grupo
farmacoldgico, e criou-se uma variavel que agregou os medicamentos que apresentaram 10 ou menos
registos. Por fim, foi realizada uma preparacdo dos dados de modo a que o algoritmo de aprendizagem
conseguisse interpretar a informacao contida nos dados.

No decurso da modelacéo foi encontrado o problema de desbalanceamento das categorias na variavel
resposta, que foi contornado pela manipulacdo dos dados através do algoritmo ADASYN, este que permite
igualar o numero de observacdes entre as categorias. Embora esta solugao tenha resolvido o problema de
classificacdo, na qual todas as previsdes apresentavam a mesma categoria (N&o), este método de

balanceamento pode ter introduzido uma ligeira imprecisdo nos novos registos gerados. Apds isto, foi
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executada a técnica de selecdo de variaveis, uma vez que uma selecao de atributos bem-sucedida conduz
a reducao da complexidade do problema, facilitando a visualizacdo e interpretacdo dos dados. A
estratégia utilizada para a selecao de variaveis consistiu no método wrapper em que é selecionado o
melhor conjunto de variaveis com base na medida de qualidade retirada do método de classificacao.

Dos algoritmos selecionados para a execucao da selecédo de variaveis o RFECV foi o que produziu
melhores resultados para o classificador RF com a selecdo de 31 variaveis, obtendo para a AUC-ROC o
valor de 0,789 e para a AUC-PR o valor de 0,508. Ja para o classificador RL, o algoritmo SFM com
thresholdde 0,09 foi o que produziu melhores resultados nas métricas de avaliacdo, tendo-se conseguido
uma AUC-ROC de 0,833, uma AUC-PR de 0,582 e a selecdo de 36 varidveis, sendo este o modelo
selecionado para a realizacdo da previsdo do delirium. Este modelo excluiu a variavel relativa aos
medicamentos hipertensores e aos ansioliticos. A exclusdo da varidvel ansioliticos causou alguma
surpresa, uma vez que estes tém vindo a ser reportados como medicamentos influenciadores no
desenvolvimento do delirium, mas conclui-se que este resultado podia ser devido a pouca
representatividade desta classe na amostra total. Ja das varidveis mais influentes na predicao do delirium
destacam-se a idade, outros medicamentos, antipsicoticos e a glicose. Mais uma vez, também a inclusao
da variavel relativa a outros medicamentos causou alguma surpresa, uma vez que esta apresenta uma
baixa representatividade no conjunto de dados, possuindo apenas 18 registos. Porém, verificou-se que
dos 18 registos, 16 apresentam delirium (cerca de 88,89%), o que levou a concluir que provavelmente
os medicamentos contidos nesta variavel possam influenciar no resultado da previsdo de defirium.
Contudo, ndo & correto afirmar que todos os medicamentos contidos nesta variavel sdo fatores de risco
para o desenvolvimento de delirium, uma vez que a representatividade destes medicamentos é muito
baixa neste conjunto de dados. E serdo necessarios estudos complementares especialmente para a
substancia ativa butilbrometo de escopolamina e para a desloratadina, uma vez que ndo foram
encontradas evidéncias claras da influéncia no desenvolvimento de de/irium em humanos.

Apds a selecdo das melhores variaveis bem como a afinacdo dos hiperparametros passou-se para
a construcdo da aplicacao web, esta desenvolvida com auxilio da biblioteca stream/it. Tendo-se
conseguido uma aplicacao de simples utilizacdo e ajustavel a diferentes tipos de dispositivos.

Apesar do modelo obtido ter uma capacidade preditiva razoavel, postula-se que se o conjunto de
dados recolhidos contivessem um numero de registos mais elevado, o0 modelo preditivo poderia conseguir
obter uma maior taxa de acertos. Tal suposicdo, tem por base o facto de o modelo ter sido construido

com um numero reduzido de registos e uma quantidade consideravel de variaveis, o que pode implicar
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a existéncia de lacunas de dados no dominio de combinacdes entre categorias. Como consequéncia 0s
algoritmos de ML podem encontrar dificuldades na detecdo de padroes.

Por fim conclui-se que este modelo de previsdo embora ainda possa ser melhorado, este modelo
preditivo podera ser uma mais-valia no diagndstico de de/irium em ambiente hospital.

Numa perspetiva de trabalho futuro poder-se-a construir outro modelo preditivo de ML utilizando
outros classificadores e outros métodos de selecdo de variaveis. Para além disso, este projeto pode ser
melhorado se o conjunto de dados de treino apresentar mais registos, nomeadamente registos relativos
ao desenvolvimento de defiium. Relativamente a aplicacao seria interessante integrar este tipo de
modelo preditivo no sistema de registo inerente ao hospital e realizar este processo de forma automatica.
De forma que sempre que um individuo entrasse no hospital e fossem recolhidas informacdes sobre
analises clinicas e medicacao habitual, fosse lancado um aviso aos profissionais de saude acerca do
risco de desenvolvimento de defirium. Isto poderia permitir testar medidas de prevencao, detecao e
tratamento de delirium, com impacto no fluxo e disposicdo de doentes no SU e dai intervir de forma a
diminuir dos casos que passam despercebidos aos profissionais de salde e assim melhorar a qualidade

de vida dos individuos hospitalizados.
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APENDICE | — DESCRIGAO DA BASE DE DADOS

Variavel

Descri¢ao

Caodificacdo

Proveniéncia

Local de proveniéncia do doente

0 -Casa

1 - Inter-Hospitalar
2 - Intra-Hospitalar

3-Lar
0 - AMBUL
Local_SU Local de proveniéncia do doente dentro do SU 1 - UCISU
2 - UDC1
3 -UDC2
Idade Idade, em anos, até a data da recolha dos dados ----
Variavel que indicativa do género do individuo que 1 - Masculino
Genero .
entrou no SU 0 - Feminino
Interna_Dias Tempo, em dias, que o individuo passou no SU ----
0 - Cardiovascular
1 - Gastrointestinal
2 - Genitourinario
3 - Hemato-Oncolégico
. Indica a especialidade hospitalar que levou o individuo 4 — Musculoesquelético
Grupo_Diagn .
a recorrer ao SU 5 — Neurologico
6 — QOutro
7 — Respiratorio
8 - Toxicidade de
Drogas
Quantidade de critérios SIRS presentes.
Critérios: temperatura corporal, frequéncia respiratoria,
SIRS . ) , L e
frequéncia cardiaca, numero de leucocitos.
Valores possiveis: 0-4
Glicose Valor dos niveis de glicose no sangue o
Valores de referéncia: 90 a 130 mg/dL
Sodio Valor dos niveis de sodio no sangue o
Valores de referéncia: 135 a 146 mEq/L
Ureia Valor dos niveis de ureia no sangue o
Valores de referéncia: 19 a 49 mg/dL
Creatinina Valor dos niveis de creatinina no sangue o
Valores de referéncia: 0.6 a 1.2 mg/dL
PCR Valor relativo a PCR o
Valores de referéncia: < bmg/L
oH Valor do pH sanguineo o
Valores de referéncia: 7.35a 7.45
Ca ionizado Valor calcio ionizado o
- Valores de referéncia: 1.15a 1.35 mmol/L
pCO2 Pressao parcial de didxido de carbono (PCO.) o

Valores de referéncia: 33 a 45 mm Hg
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Pressao parcial de oxigénio (PO.)

pO2 Valores de referéncia: 75 a 105 mm Hg o
HCO3 Valor relativo ao iao bicarbonato o
Valores de referéncia: 22 a 28 mEq/L
Rosuvastatina Medicamento antidislipidémico 0 - Ausente
1 - Presente
, ) e 0 - Ausente
Atorvastatina Medicamento antidislipidémico
1 - Presente
, ) e 0 - Ausente
Pravastatina Medicamento antidislipidémico
1 - Presente
Sinvastatina Medicamento antidislipidémico 0 - Ausente
1 - Presente
Fluvastatina Medicamento antidislipidémico 0 - Ausente
1 - Presente
Psicofarmaco pertencente a classe dos ansioliticos, 0 - Ausente
Alprazolam . .
sedativos e hipnoticos 1 - Presente
, L . . 0 - Ausente
Captopril Anti-hipertensor pertencente a categoria dos IECA 1 - Presente
. L . . . 0 - Ausente
Desloratadine Anti-histaminico ndo sedativo
1 - Presente
, Psicofarmaco pertencente a classe dos ansioliticos, 0 - Ausente
Diazepam . .
sedativos e hipnoticos 1 - Presente
Psicofarmaco pertencente a classe dos ansioliticos, 0 - Ausente
Lorazepam . .
sedativos e hipnoticos 1 - Presente
Digoxin Medicamento cardiotonico digitalico 0 - Ausente
1 - Presente
Dipyridamole Farmaco da categoria dos anticoagulantes 0 - Ausente
Py g g 1 - Presente
. Anti-hipertensor pertencente a categoria dos diuréticos 0 - Ausente
Furosemide
de ansa 1 - Presente
Fluvoxamine Psicofarmaco pertencente a classe dos antidepressivos 0 - Ausente
1 - Presente
, , . . L 0 - Ausente
Haloperidol Farmaco pertencente a categoria dos antipsicoticos 1 - Presente
, ) . 0 - Ausente
Hydrocortisone Medicamento glucocorticéide
1 - Presente
, , . . L 0 - Ausente
lloperidone Farmaco pertencente a categoria dos antipsicoticos 1 - Presente
Morphine Medicamento pertencente ap grupo dos analgésicos 0 - Ausente
estupefacientes 1 - Presente
Nifedipine Anti-hipertensor pertencente a categoria dos 0 - Ausente
P bloqueadores de Ca> 1 - Presente
L , . . L 0 - Ausente
Paliperidone Farmaco pertencente a categoria dos antipsicoticos 1 - Presente
Prednisone Medicamento glucocorticoide 0 - Ausente
1 - Presente
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Medicamento da categoria dos antiacidos e

0 - Ausente

Ranitidine antiulcerosos 1 - Presente
. , , . . L 0 - Ausente
Risperidone Farmaco pertencente a categoria dos antipsicoticos 1 - Presente
Psicofarmaco antidepressor pertencente a classe dos 0 - Ausente
Trazodone -
triciclicos 1 - Presente
-A
Venlafaxine Psicofarmaco pertencente a classe dos ISRSN 0 - Ausente
1 - Presente
. . . . 0 - Ausente
Warfarin Farmaco da categoria dos anticoagulantes
1 - Presente
o Psicofarmaco antidepressor pertencente a classe dos 0 - Ausente
Amitriptyline -
triciclicos 1 - Presente
. L . . 0 - Ausente
Hydroxyzine Anti-histaminico sedativo 1 - Presente
-A
Paroxetine Psicofarmaco pertencente a classe dos antidepressivos 0 - Ausente
1 - Presente
L , . . L 0 - Ausente
Quetiapine Farmaco pertencente a categoria dos antipsicoticos 1 — Presente
. . . 0 - Ausente
Scopolamine Antiespasmaodico | - Presente
Trihexyphenidyl Medicamento antiparkinsonico 0 - Ausente
P y P 1 - Presente
0-A
Clonidine Anti-hipertensor pertencente a categoria dos alfa2 usente
1 - Presente
0-A
Sertralina Psicofarmaco pertencente a classe dos antidepressivos usente
1 - Presente
Tramadol Medicamento pertencente ap grupo dos analgésicos 0 - Ausente
estupefacientes 1 - Presente
Psicofarmaco pertencente a classe dos ansioliticos, 0 - Ausente
Mexazolam . .
sedativos e hipnoticos 1 - Presente
. . . . ~ . 0 - Ausente
Trospium Medicamento utilizado para disfuncdes geniturinarias 1 - Presente
Obito Indica se o individuo faleceu ou ndo até ao més 0 - Nao
Outubro do ano de 2021 1 -Sim
. Variavel indicativa acerca do individuo apresentar ou 0 - Nao
Alcoolico ~ . ) .
nao o vicio do alcool 1 -Sim
L Variavel que indica se o individuo desenvolveu delirium 0 - Nao
Delirium ~ .
ou nao 1 -Sim

138



ANEXO | = THE CAM INSTRUMENT

Acute onset
1. Is there evidence of an acute change in mental status from the patient's baseline?

Inattention™
2. A. Did the patient have difficulty focusing attention, for example, being easily distractible, or having
difficulty keeping track of what was being said?

Not present at any time during interview.

Present at some time during interview, but in mild form.
Present at some time during interview, in marked form.
Uncertain.

B. (If present or abnormal) Did this behavior fluctuate during the interview, that is, tend to come and go
or increase and decrease in severity?

Yes.

No.

Uncertain

Not applicable.

C. (If present or abnormal) Please describe this behavior:

Disorganized thinking
3. Was the patient's thinking disorganized or incoherent, such as rambling or irrelevant conversation,
unclear or illogical flow of ideas, or unpredictable switching from subject to subject?

Altered level of consciousnhess
4. Overall, how would you rate this patient's level of consciousness?
Alert (normal).
Vigilant (hyperalert, overly sensitive to environmental stimuli, startled very easily).
Lethargic (drowsy, easily aroused).
Stupor (difficult to arouse).
Coma (unarousable).
Uncertain.

Disorientation
5. Was the patient disoriented at any time during the interview, such as thinking that he or she was
somewhere other than the hospital, using the wrong bed, or misjudging the time of day?

Memory impairment
6. Did the patient demonstrate any memory problems during the interview, such as inability to remember
events in the hospital or difficulty remembering instructions?

Perceptual disturbances

7. Did the patient have any evidence of perceptual disturbances, for example, hallucinations, illusions, or
misinterpretations (such as thinking something was moving when it was not)?

Psychomotor agitation
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8. Part 1. At any time during the interview, did the patient have an unusually increased level of motor
activity, such as restlessness, picking at bedclothes, tapping fingers, or making frequent sudden changes
of position?

Psychomotor retardation

8. Part 2. At any time during the interview, did the patient have an unusually decreased level of motor
activity, such as sluggishness, staring into space, staying in one position for a long time, or moving very
slowly?

Altered sleep-wake cycle
9. Did the patient have evidence of disturbance of the sleep-wake cycle, such as excessive daytime

sleepiness with insomnia at night?

* The questions listed under this topic were repeated for each topic where applicable.
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ANEXO Il - THE CAM DIAGNOSTIC ALGORITHM*

Feature 1. Acute Onset and Fluctuating Course

This feature is usually obtained from a family member or nurse and is shown by positive responses to
the following questions: Is there evidence of an acute change in mental status from the patient's baseline?
Did the (abnormal) behavior fluctuate during the day, that is, tend to come and go, or increase and
decrease in severity?

Feature 2. Inattention

This feature is shown by a positive response to the following question: Did the patient have difficulty
focusing attention, for example, being easily distractible, or having difficulty keeping track of what was
being said?

Feature 3. Disorganized Thinking

This feature is shown by a positive response to the following question: Was the patient's thinking
disorganized or incoherent, such as rambling or irrelevant conversation, unclear or illogical flow of ideas,
or unpredictable switching from subject to subject?

Feature 4. Altered Level of Consciousness

This feature is shown by any answer other than "alert" to the following question: Overall, how would you
rate this patient's level of consciousness? (alert [normal], vigilant [hyperalert], lethargic [drowsy, easily

aroused], stupor [difficult to arouse], or coma [unarousable])

* The diagnosis of delirium by CAM requires the presence of features 1 and 2 and either 3 or 4.
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