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da Saude
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* Modelagem Conceitual Baseada em Ontologias
e Big Data em Saude

* Por que Deep Learning?

* Aplicacdes em Saude



ONTOLOGIAS: O QUE SAO E PARA QUE SERVEM




Uma especificacao formal e explicita de uma conceituacao
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Teorias ontologicas formais desenvolvidas e aplicadas na solucao de
problemas nos campos da Ciéncia da Computacao, Ciéncia da
Informacao e, em especial, Modelagem Conceitual

Ontologias em Ciéncia da Computacao: Inteligéncia Artificial,
Engenharia de Software, Bancos de Dados, Web Semantica

Um artefato, constituido de conceitos e relacoes, suas definicoes e um conjunto de
axiomas formalizados, usados para criar novas relacoes e para restringir as suas
interpretacoes



Uma ontologia é uma descricao parcial e explicita de uma conceituacao
compartilhada

Uma conceituacao, por sua vez, corresponde ao conjunto de conceitos e
relacdes usados para interligar abstracoes de entidades de um dado

universo de discurso

Uma ontologia é uma especificacao conceitual que descreve o
conhecimento sobre um universo de discurso. Ela define um vocabulario
especifico usado para descrever uma certa realidade e um conjunto de
decisOes explicitas para estabelecer precisamente o significado
pretendido desse vocabulario



ONTOLOGIA PARA SOLUCAO EM SAUDE




Modelo conceitual dos dominios relacionados com o SUS

Dominios estudados por unidade operacional e integrados
continuamente

Uma analise geral leva a construcao de uma ontologia global

Deve ser construida com base nos objetivos do SUS tanto
NOS aspectos estratégicos, cComo operacionais



Modelagem Conceitual

* Ontologias na Gestao Inteligente em Sistema de Saude

* Ontologias para Integracao
* Ontologias para Inferéncias
* Ontologias para Busca



Exemplos de Componentes da Gestao Inteligente em

Sistema de Saude
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Ontologias para Integracao

* Problema:

* Informacao de baixa qualidade para tomada de decisao no contexto de saude
publica
* Exemplo Pratico:

Para identificar o motivo do aumento da ocorréncia de partos prematuros, é
importante analizar dados clinicos, sociais e do sistema de saude, os quais estao
espalhados em diferentes sistemas

e Dados clinicos: historico de gestacdes anteriores, doencas

* Dados sociais: condicao de moradia, renda familiar

e Dados do sistema: cobertura vacinal, oferta de profissionais



Ontologias para Integracao

* Cenario tecnologico:

* Informacoes sobre pessoas estao espalhadas por diversos sistemas publicos de
saude que nao trocam informacgoes

e Sistemas com diferentes arquiteturas e tecnologias:
* Bases locais, integradas ou na nuvem

 Sistemas desenvolvidos por diferentes profissionais
 Sistemas projetados para operar sozinhos

* Auséncia de cadigo que identifique uma pessoa em todos sistemas — CNS nao
utilizado na maioria dos casos
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Ontologias para Integracao

e Alguns Sistemas Utilizados:
e SIM: Sistema de Informacao de Mortalidade
* SINASC: Sistema de Informacao de Nascidos Vivos
* E-SUS AB: Sistema de apoio aos servicos de atencao basica a saude
* SI-PNI: Sistema de Informacao do Programa Nacional de Imunizacao
* SISPRENATAL: Sistema de Informacao de Pré-Natal
e CADSUS: Cadastro Unico do Cidacdo
* SISAIH-01: Sistema para internacdes hospitalares



Ontologias para Integracao

* O papel da Ontologia na integracao dos sistemas

* Para o problema semantico:
 Modelo de referéncia independente de tecnologia (OntoUML)
* Define a semantica dos dados de forma precisa e inequivoca

* Para o problema sintatico:
* Modelo de implementacdo (RDF/OWL)
* Prové um vocabulario comum para troca de informacoes
* Permite a identificacao de relacdes entre individuos
* Permite a criacao de mashups



Ontologias para Integracao
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Ontologias para Inferéncias

* Problema:

* Conhecendo os fatores de risco da populacao acompanhada pela rede cegonha, é
possivel agir de forma preventiva e evitar obitos materno-infantis

* Ex: O primeiro filho (risco 1) de uma mae com baixa escolaridade (risco 2), com
historico de tabagismo (risco 3) que mora em uma regiao nao coberta pelo
programa de saude da familia (risco 4) e possui um cobertura vacinal contra
sarampo baixa (risco 5)



Ontologias para Inferéncias

* Solucao:

* Fornecer para os gestores de saude publica ferramentas de controle dos riscos
para gestantes, puérperas, e criang¢as até 2 anos.

* Dashboards para informacoes analiticas

* Relatodrio para informacdes mais detalhadas
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BIG DATA EM SAUDE
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Fig. 1. (a) Cumulative number of publications referring to “big data™ indexed
by Google Scholar. (b) Cumulative number of publications per health research
area referring to “big data,” as indexed in IEEE Xplore, ACM Digital library,
PubMed (National Library of Medicine, Bethesda, MD), Web of Science, and

Scopus.



Big Data em Saude

Value 0
Volume
Velocity e
Variety @
Veracity e
Variability °

Clinically relevant data
Longitudinal studies

High-throughput technologies
Continuous monitoring of vital signs

High-speed processing for fast clinical decision support
Increasing data generation rate by the health infrastructure

Heterogeneous and unstructured data sources
Differences in frequencies and taxonomies

Data quality is unreliable
Data coming from uncontrolled environments

Seasonal health effects and disease evolution
Non-deterministic models of illness and health

Fig. 2. Six V’s of big data (value, volume, velocity, variety, veracity, and
variability), which also apply to health data.



Big Data em Saude — Um exemplo de
aplicacao

Screening patients at a high-risk of
developing specific disease types

\

CT/MRI Patient- and Patient-specific
disease-specific I computational
morphological ., qe| generated N |=»> fluid dynamics
and functional from clinical blood flow
imaging databases simulation

4 :
Supplementary information to enhance low :
temporal resolution of clinical databases

Fig.3. Integration of imaging, modeling, and real-time sensing for the management of disease progression and planning of intervention procedures. This example
of thoracic aortic dissection illustrates how risk stratification and subject-specific haemodynamic modeling substantiated with long-term continuous monitoring

are used to guide the clinical decision process.



Big Data em Saude

* Existe uma grande variedade de tipos de dados de saude:

* Informatica para saude e informatica médica
* EHR (Prontuario Eletrénico)
* Saude social
* Saude publica e fatores ambientais

* Bioinformatica translacional

 Farmagenbmica
* Gendmica translacional
* Omics e bancos de dados de larga escala



Big Data em Saude
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Fig. 4. a) Number of research studies sequencing DNA or genomes (source:
PubMed, Web of Science, Scopus, IEEE, ACM). b) Sequencing cost per human-
sized genome (source: National Human Genome Research Institute, NHGRI).
Total volume of genomic data per year reported by completed studies for c)
eukaryotes and d) prokaryotes in le2 GB (source: National Center for Biotech-
nology Information).



Big Data em Saude
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Fig. 5. Outline of the “OMICS” approach for studying disease mechanisms. OMICS aims at collectively characterizing and quantifying groups of biological
molecules that translate into the structure, function, and dynamics of an organism. The OMICS profile of each individual, including the genome, transcriptome,
proteome, and metabolome, should be eventually linked up with phenotypes obtained from clinical observations, medical images, and physiological signals.
Different acquisition technologies are required to collect data at each biological level. Interaction within each level and across different levels as well as with the
environment, including nutrition, food. drugs, traditional Chinese medicine. and gut microbiome presents grand challenges 1n future bioinformatics research.



Big Data em Saude

* Existe uma grande variedade de tipos de dados de saude:

* Redes de sensores
* Wearables e sensores de ambiente
* Dados de sensores para estratificacao de informacdes de pacientes
* Saude movel
* Processamento de imagem
* Diagndsticos baseados na morfologia
 Compreensao do Cérebro



Big Data em Saude

of Internet-enabled sensors in dollars (source: Business Intelligence Interna-
tional); d) number of mobile health apps published in Google play and 1Tunes
as of May 2015.
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Big Data em Saude




Por que Big Data AGORA em Saude?

As Organizacdes de Saude estdo em uma “encruzilhada” de mudanca
de rumo — elas devem acolher AGORA novas fontes clinicas de dados
... para melhorar o atendimento de saude (p. ex., gendmica,

“wearable”);
Prediction & High
O aumento dos custos em espiral tem levado o setor de satde a ) e
buscar novas formas de aumentar a eficiéncia operacional e reduzir s
0s custos ... big data é uma alternativa!; —~ Nenion

Monitoring ' ~— ’
, . . ~ . ~ What's :

O aumento dos custos € a maior motivacao para as Organizacfes de upp-{ms
Saude adotarem a “analise de dados” (big data) ... 59% delas afirmam g

iISSO nos EUA;

Analysis
Why did it

Em termos de Tecnologia da Informacéo (Tl), ainduUstria de Saude happea?
(“healthcare”) esta atrasada vinte anos em relagao a outras

industrias (ver Healthcare Informatics and MedTech Innovation, PwC,
25.apr.2014) — big data ajuda na eliminacao desse “gap” tecnoldégico; st

Aumento exponencial do volume de dados de saude e, como
consequéncia, a busca de processamentos eficientes para manipular
esses dados.


http://www.massmedic.com/wp-content/uploads/2014/04/HC-Informatics-Trends-MassMEDIC-2014-04-25-Section-1-vF.pdf

Um novo Paciente e novas fontes de dados!

today tomorrow

“

/

rYANIORD

biodesign orMobile Health

Novas fontes de dados de saude e bem estar (wellness) podem ser coletadas e
monitoradas continuamente em configuragées da “vida real”
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Exemplo ... Uma nova fronteira na tecnologia “wearable” = medicamentos

- Um novo implante eletrénico pode combater a
iInfeccao bacteriana no interior do corpo e, em seguida, sem
causar danos dissolver.

- O dispositivo simples, passivo é feito inteiramente de seda e
magnesio, que sdo ambos, materiais biocompativeis benignos.

- O dispositivo, que pode ser carregado com antibidticos, pode
ser implantado no interior do corpo durante a cirurgia e, em
seguida, accionado a partir do lado de fora sem fios para “matar”
bactérias usando calor ou pelo uso de drogas de libertacao.

- Uma vez que o seu trabalho é feito, ele se dissolve
completamente.

Silk Implants Fight Bacterial Infection Then Vanish, IEEE
Spectrum, 28.jan.2015



http://spectrum.ieee.org/tech-talk/biomedical/devices/silkbased-implants-fight-bacterial-infection-then-vanish-

Big Data em Saude: Analise Preditiva

a2 N
ANALISE PREDITIVA (“PREDICTIVE ANALYTICS”)

a Analise Preditiva proporcionara que as melhores
decisOes sejam tomadas, permitindo o atendimento personalizado para

cada individuo.




Big Data em Saude: Analise Preditiva
a0 Tarelss

1. Agregacao de Dados (Training data
aggregation)

2. Busca de Relacionamentos (Search
Relationship)

3. Coleta de dados do caso (Case Data
Collection)

4. Caracterizagao Individual do Caso
(Individual case characterization)

5. Recomendagao /Contextualizagdo
(Recommendation / contextualization)

6. Captura de Performance (Performance
capture)

Obter o banco de dados que sera utilizado para modelagem;

Elaborar a formatacdo dos dados quando necessario;

Limpar os dados (verificar registros invalidos, como pacientes com 300 anos);
Disponibilizar essas informagdes em um formato diretamente "interpretavel" pela
ferramenta a ser utilizada.

Estudar quais as informacdes serao Uteis para fazer a predicdo da varidvel de
interesse (p. ex., ... seria buscar por meios estatisticos quais as informacgées do
PEP podem ser Uteis para prever se aquele paciente tem uma chance elevada de
retornar ao PS num prazo de 90 dias);

Estudar essas relacdes (é quando se comeca a escrever os algoritmos de
Inteligéncia Artificial que trabalhardo com a parte de matematica pesada da
predicdo).

Selecionar dentro do banco de dados de pacientes aqueles que tenham uma certa
combinagao de “preditores” (identificados no passo 2) para investigacao mais
detalhada.

Utilizar os modelos/algoritmos do passo 2 para caracterizar os pacientes do passo
3 e, assim, descrever a resposta de interesse.

Efetuar uma decisdao baseada no passo 4.

Determinar quais pacientes atendem ao critério de busca;
Usar a informacgao encontrada, para corrigir o modelo.



Big Data em Saude: Oportunidades

Analisar os dados clinicos e operacionais pode “abrir muitas portas” nas
Organizacoes de saude (p. ex., radiografia de pacientes de alto custo)

Saude Publica

e Melhorar a saide enquanto reduzimos os custos
e Compartilhar os dados de diferentes instituicées
* Gerenciar os custos e os recursos em tempo real
e Melhor gerenciamento do gasto do dinheiro

Provedores

e Medir, rastrear e melhorar a performance
* Melhorar os resultados de saude e a seguranga do paciente
e Melhorar a precisao das estimativas de custos

Seguradoras de Saude

e Responder a questdes sobre crescimento futuro, rentabilidade e
sustentabilidade

e Comandar decisoes
e Detectar e prevenir fraudes




Big Data em Saude: Resultados Alcancados

As Organizacdes de Saude que ja implementaram a Analise Preditiva estao
colhendo beneficios ... Interessante destacar que elas tém conseguido mais
beneficios nos dados clinicos do que naqueles operacionais! (CDW Analytics
in Healthcare 2015)

— Destaques nos Beneficios Clinicos

e Melhoria no cuidado do paciente 82%
» Redugao nas taxas de reinternagao 63%
| « Melhoria nos resultados globais de satde 62%

61% das Organizacdes afirmam que seus indices de resultados
gerencias de 30 dias tém melhorado com a Analise Preditiva e que 81%
esperam essa melhoria depois de fazer a implementacdo completa dos
Algoritmos de Predicéo!




Big Data e Machine Learning

* O volume e complexidade de dados envolvidos em Big Data sao tao
grandes que as tradicionais técnicas de analise de dados mostram-se
muito limitadas para sua analise

* A manipulacao desse grande volume de dados em formato digital tem
grandes oportunidades na area da saude

* Contudo, essa manipulacao revela-se um grande desafio:
* Grande volume e variedade de dados

e As técnicas tradicionais de analise de dados tém se mostrado limitadas
guanto a capacidade e tempo de resposta para tal tarefa



DEEP LEARNING EM SAUDE



nteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep
_earning

* As técnicas de inteligéncia artificial tém sido apontadas como
importantes aliadas para manipulacao de grandes e complexos
volumes de dados.

* Dentre essas técnicas, as de machine learning (aprendizado de
maquina) tém tido preferéncia, com destaque para Deep Learning
mais recentemente.



_earning

Al vs Machine Learning vs
Deep Learning

Artificial Intelligence

Machine Learning

® Footer Text

o6

nteligéncia Artificial, Machine Learning, Deep

¢ ARTIFICIAL INTELLIGENCE (Al)

Al é o termo mais amplo, aplicavel a uma técnica que
permite que os computadores possam imitar a inteligéncia
humana, usando a ldgica, regras if-then, arvores de decisao
e aprendizagem de maquina (incluindo a aprendizagem de
profundidade).

*MACHINE LEARNING (ML)

O subconjunto de Al, que inclui técnicas estatisticas mais
sofisticadas que permitem que as maquinas possam
melhorar as tarefas com experiéncia. A categoria inclui
aprendizagem profunda.

*DEEP LEARNING

O subconjunto de ML composto por algoritmos que
permitem ao software treinar-se para executar tarefas,
como fala e reconhecimento de imagem, resultando em
redes neurais multicamadas para grandes quantidades de
dados.

http://fortune.com/ai-artificial-intelligence-deep-machine-
learning/



Por que Deep Learning?

ImageNet examples
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Por que Deep Learnin?

WHY IS DEEP LEARNING HOT NOW?

Three Driving Factors...

NirnDafs Auntinh ey New MI 1 .‘: A ac Comntife Da ncify
Big Data Availability New ML Techniques Lompute Density

facebook

Walmart >3
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Por que Deep Learnin?

0 e e 2 g 9 o g
M. EILVEL ST O
Byuraay 28 o
mRlilnmp=i i g
we B s B s s < B
EWEN/ A SZEEE sl
o #1201 TLST™S Toy PR
(TR 15 <] | B =y T
fsfisram@E i e
Hdrpllrato=nm ]
BEERpezfzan: ==
BErnumBoomies o3

Big Data: ImageNet
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The Deep Learning “Computer Vision Recipe”

Deep Convolutional Neural Network
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Por que Deep Learning?

Dentre as diferencas que destacam as técnicas de Deep Learning
estao:

e Multiplas camadas

* Consegue trabalhar varias dimensoes

"Non-deep" feedforward Deep neural network
neural network
hidden layer . hidden layer 1 hidden layer 2  hidden laver 3
¥ input layver

/Yy

output laver

.
T :




Aplicacdes na Area da Saude

* Analise de Imagens
Médicas

* Em um trabalho
desenvolvido pela Havard
Medical School e
publicado no International
Symposium on Biomedical
Imaging de 2016
obtiveram os seguintes
resultados em
mamografias

(Al + Pathologist) > Pathologist

0.04
3.5%
0.035
0
o 2.9%

Error 0.023
Rate® ;-
0.015
0.01

0-50/0
0

Study Al model Al model

Pathologist + Study

Pathologist

* Ermror rate defined as 1 — Area under the Receiver Operator Curve
** A study pathologist, blinded to the ground truth diagnoses,
independently scored all evaluation slides.

© 2016 PathAl



Aplicacdes na Area de Saude
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Aplicacdes na Area da saude

e Analise de Imagens

* O artigo “EARLY DIAGNOSIS
OF ALZHEIMER’S DISEASE
WITH DEEP LEARNING”
propde o uso de deep
learning para identificacao
de pessoas com pré-
disposicao a desenvolver
Alzheimer

NC: Normal Control
MCI: Mild Cognitive Impairment

Table 1: The mean values of the binary classification performance (%)
with pre-computed features from MRI and PET images

Methods AD vs. NC MCI vs. NC

ACC SEN SPE ACC  SEN SPE
SKE-5VM 5440 B4ed4 3431 7681 5614 8624
ME-5VM 5642 B4098 8783 1725 5348 8710
Proposed 5776 B33V 87122 7692 7429 7813




Aplicacdes na Area da Saude

* Analise Preditiva em EHR - Eletronic Health Records (Prontuario
Eletronico)

* O artigo “Deep Patient: Un Unsupervised Representation to Predict
the Future Patients From Eletronic Health Records” (Nature Scientific
Reports 6,(2016)) obtiveram as seguintes precisoes de predicoes

Time Interval = 1 year (76,214 patients)
Classification Threshold=0.6

Patient Representation AUC-ROC Accuracy F-Score
HawFeat 0.659 0.805 0.084
PCA 0.696 0.879 0.104
GMM 0.632 0.891] 0.072
K-Means 0.672 0.887 0,093
ICA 0.695 (.B82 0.101
DeepPatient 0.773 0.929 0.181°




Aplicacdes na Area da Saude

e GenOMica

* O artigo Machine Learning in Genomic
Medicine aponta Deep Learning como um
dos propulsores principais para as
pesquisas da area como:

* CRISP (Chesapeake Regional Information
System for our Patients)

* Estudo de Riscos de Doencas
* Mutacbes genéticas
* A Deep Genomics € uma companhia criada
ha pouco tempo, por professores e
académicos da Universidade de Toronto,

com proposito de desenvolver e aplicar
algoritmos de deep learning em gendmica




Um sumario das aplicacdes de deep learning

na area biomedica

Omics Biomedical imaging Biomedical signal processing
Feesearch topics Feference Riazearch topics Faference Fiezearch topics Feferanca
Protein structurs [B4-E7] Anomaly classification [122-124] Erain decoding [158-143]
Desp (reme expresszion regulation [23-08] Sapmentation [133] Anomaly classification [171-175
nenral nefworls Trotein classification [108] Fecoznition [142, 143]
Anomaly claszification [111] Brain dacoding [143, 150]
(reme expreszion regulstion [92-104] Anomaly classification [125-132] Erain decoding [164-156T)
Convolational Sapmentation [134-14407] Anomaly classification [176]
neural networls Fecoznition [144-147]
Protein structurs [BE-B0] Erain decoding [1468]
T P— (reme expreszion regulstion [105-107] Anomaly clazsification [177, 178]
neural nefworks Drotein classification [109, 110]
Protein structure [21, 2] Sepmentation [141] Erain decoding [160, 170]

Emergent
architectures




Semantic Datawarehouse

Sistemas internos

Fontes Externas

Ontologia
g s,

guia a transfo

contruido com base em

semantica dos termos enciclopédicos
Servidor de consistente com os conceitos de informagado
interoperabilidade b do

na ontologia

Especificagdo do
alinhamento

SDW DataMart

fluxo de informacgao
¢ Regional

Nacional

Dashboard

?

arquitetura alternati

~ SDW .
fluxo de informagao Semantic data Encyclopedic

warehouse

S %,,,@ V.

, ' Colaborador
Colaborado | '

de empresas
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' outros grupos
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Contexto Local
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Ontologias

Repositério
do contexto da
saude local

m Sensores

Contexto Globa

Gerenciador de
politicas de
privacidade

~
AL_IL

FA.
-il 4
Sistema de

gerenciamento de

conhecimento do
contexto em satde

Repositério Regras de
de contexto de inferéncia
saude global

Bases de
ontologia

Modelo GISSA

™ Gestiodo

‘ Conhecimento
Sistémica

; Normativa

| Clinica
- Epidemiolégica

X Administrativo

Compartilhamento
de Informagdes

Apoio na Tomada
de Decisdo para
Aplicagdes de
Governanga em
Sistemas de Saude

Apoio na tomada de decisdo

na area de saude

Mensagem personalizada
ao ator

Capturade
InformagGes

Informagdo personalizada
» 30 ator



DOMICILIO DISPOSITIVOS

Envio e acesso a informagao

L

| ARy W

ALTO RISCO
Biomedidas Adesao ao
e sintomas tratamento

Conteudos
Agenda Educativos
Arquivo Lembretes
de Saude e Campanhas

RISCO MODERADO
Biomedidas Adesdo ao
e sintomas tratamento

Conteudos
Agenda Educativos
Arquivo Lembretes
de Saude e Campanhas

BAIXO RISCO

Contetdos
Agenda Educativos
Arquivo i
s i embretes

e Campanhas

/
%

o

Consultas e aconselhamento

VIDEO

TELEFONE

WEB

=

PLATAFORMA

Telemonitoramento
(Gestao Clinica)

Ferramentas CRM

(Gestdo de relagao
com o paciente)

Ferramentas
WEB 2.0

(Portal, féruns, etc)

Inteligéncia
de negdcio

(Apoio para tomada
de decisdes)

Gestao de
conteudo

(educacdo e informacdo)

Outros
servigos

(SMS, Portais
de Colaboragdo)

» O 2 » W

> O I P -

GESTAO

Gestores de casos
de patologias

Monitoramento, consultas,
acompanhamento de casos
de riscos alto
e moderado

Atencao remota

Informagdo e aconselhamento

Gestores

de saude
Telediagndstico,
sessoes clinicas
e infoconsultas

Saude Publica

Secretarias de Saude
Municipais e Estaduais
Ministério da Saude
Presidente da Republica
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