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B LAURA

Gestao do cuidado e processos
eficientes na saude com
Inteligéncia Artificial



Aplicavel em diversos setores,

nossa missao é transformar a area da saude e
salvar vidas.

[
* lm ' com inteligéncia artificial operacional no mundo

O Rob6 Laura é o primeiro assistente virtual

com foco em saude.

*) e

#borasalvarvidas



Laura =4 ronto
Deterioracéao tendimento
Clinica




Laura
D
C

Alertas Inteligentes
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O Problema

A duragao do processo para
reconhecer, diagnosticar e
medicar um paciente esta
diretamente ligado as
chances que esse paciente
tem de sobreviver. Quanto
maior o tempo, maiores as
chances de desfecho
negativo.

&)

(Y

Qual o paciente
mais critico?

Monitorar todos os pacientes
simultaneamente é um grande
desafio para o time assistencial

Quanto tempo até ser
diagnosticado?

A demora em reconhecer qual o
paciente mais critico pode
comprometer desfecho desejado

Quanto tempo até ser
medicado?

A agilidade para medicar o
paciente apos o diagnodstico é
primordial para o tratamento.
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A Solucao

Inteligéncia Artificial gerando alertas precisos e intervengdes mais rapidas

Como funciona o Laura Deterioracao Clinica:

Qual o paciente Input de Dados

mais critico?

Os dados dos pacientes
sdo coletados e
imputados através de
um prontuério
eletrénico.

Monitorar todos os
pacientes
simultaneamente é um
grande desafio para o
time assistencial.

Leitura de dados

A visualizagao dos
dados é feita através de
API ou views via VPN.

A 4

Machine Learning

Nossos algoritmos de
machine learning
identificam os
pacientes graves.

\ Atendimento

Apos identificado o
paciente em alerta, o
time assistencial
atende rapidamente o

DETLET] - caso.

O time assistencial
recebe o alerta quando
o paciente entra em O

deterioragao. m

v

Paciente em Alerta

Indo direto ao paciente
mais grave para uma
rapida intervencéo.

.
e Computador e Enfermeiros
e Celular e Médicos
e Tablet
o TV

.



L

I #borasalvarvidas

Como sao
Gerados os
Alertas

Inteligéncia Artificial Protocolo da Instituicao

(MEWS, PEWS, NEWS, gSOFA)

Dias de Internamento

Setor
F.xarnes
\_aboraxonals

Se"° ldade

@ @f ..
AN

Sinais
> Vitais

Nossos algoritmos de Machine Learning Os exames laboratoriais sdo analisados
analisam a combinagéo entre as ultimas por protocolo e, em conjunto, os sinais
5 coletas. Em conjunto, sdo analisados vitais de uma coleta. Se o resultado da
também parametros como o CID, setor, somatéria de  anomalias  previr
sexo, dias de internamento e a idade do atendimento, é gerado um alerta.
paciente.

!

Um alerta é gerado relacionando os dados da
Inteligéncia Artificial e/ou da somatdria de
Alerta anomalias do protocolo. Os dois métodos trabalham
em paralelo. Em seguida, a equipe assistencial
executa a sequéncia de cuidados com o paciente.
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No Hospital

Para auxiliar no
monitoramento dos
pacientes, os dashboards
ficam em primeiro plano

Dashboard de Gestdo a Vista

Alerta de deterioragéo clinica
Relatorios

Telas Maiores nos Corredores

Mostra pacientes mais criticos
Timeline do paciente

-
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Analise de
Relatorios

Os relatérios tém como
objetivo acompanhar
mensalmente os indicadores
de performance hospitalar.

N\

N N S S

Amostra de dados avaliados para

0 més.

Proporcao de alertas atendidos em
relagdo ao tempo.

Proporgao de atendimentos que tiveram
ao menos um alerta.

Curva de sobrevida.

Obitos ndo alertados.

Média de permanéncia.

N

N N S S

Tempo entre alerta e evolugdo/coleta
(em horas).

Numero de alertas por 100
pacientes-dia.

Taxa de transferéncia para a UTIl apés
alerta vermelho (24h).

Taxa de mortalidade.

Proporcéao de readmissao.
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La u ra A Laura Assistant auxilia o time

assistencial na coleta de dados

Assista nt dos pacientes em tempo real

3:09

£ Leitos Coletas e Alertas

Leito 205-02

Coleta N
hoje as 04:19

Coleta N
ontem as 20:14

Coleta

ontem as 19:00

Coleta
ontem as 16:04

Coleta
ontem as 11:44

Selecione o Setor desejado

Setor 1

Setor 3

Setor 4

Setor 5

Setor 6

>

>

>

Faca uma nova coleta

Pressao arterial

@ Freq. Cardiaca

81& Freq. Respiratoria

B Temperatura

o
0 Sat. de Oxigénio

Escala de Dor
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Machine Learning (ML) para Deterioragao Clinica

° A Cada Identificagao Correta X ldentificagao Incorreta ML MEWS
M acC h ine B oo deCorte s 88% = 12% Sensibilidade e 881% e 61.5%
o = 61% — 39%
Le arnin g Especifidade mmmmmm 07.8%  emmm— 88.7%
X CURVA ROC
Falso Positivo ° 2.2% - 11.3%
00
Falso Negativo = 11.9% == 38.5%

Plataforma de comparagéo

o
T
da eficécia da Inteligéncia 3 . ML MEWS
Artificial da Laura com o 2% s Precisdo — 7% = 12.3%
MEWS. ] F1 - 64.4% == 20.4%
Acuracia B 97.6% e 88%
*Acuracia

“0.00 025 0.50 0,75 1.00
1-Especificidade
Data Science::Laura
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A
Digital

Saude digital para uma
gestao eficiente

-
B

#borasalvarvidas
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PA Digital

o poderoso assistente
de atencgao primaria

Aumente a capacidade da sua
central de atendimento, atendendo
mais pessoas com maior eficiéncia,
otimizando recursos e ajudando a
salvar vidas.

Assistente Virtual

Duvidas sobre doengas e sintomas.

Triagem Virtual

Triagem de sintomas e classificagao da gravidade

Monitoramento Virtual

Monitoramento Virtual dos casos via WhatsApp.

Central de Monitoramento de Casos

Time assistencial monitora os casos graves.

Teleconsulta

Uso da teleconsulta quando necessario
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Assistente
Digital

Atenda as principais duvidas
sobre COVID-19.

Através do site da prefeitura
ou WhatsApp o assistente
virtual entende e responde as

duvidas mais comuns da
populagao sobre COVID-19

Logo
Entidade

Cor
Entidade

Assistente Virtual

Online

Dia 20 de maio, as 11:51

03, eu sou a assistente virtual da
Robo Laura. Estou aqui pra tirar
duvidas sobre o Coronavirus.
Escreva aqui e contribua com meu
aprendizado. Bora salvar vidas! )

O que gostaria de saber?

Estou com febre

Para sua seguranga, estamos
disponibilizando um servico de
triagem virtual, para uma avaliago
priméria dos seus sintomas de
forma remota, sem a necessidade
de deslocamento até uma unidade

G de satde.
Triagem vinuaq

Principais topicos abordados:

Tratamento

Transmissao

Exames / Diagnéstico
Distanciamento Social / Quarentena
Prevencéao

Grupo de Risco

Fake News

Saude Mental
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Triagem
Virtual

Com aucxilio de Inteligéncia
Artificial conseguimos
otimizar o atendimento ao
paciente por meio das
plataformas digitais.

6 Lous x

€ 9 € (6 hipsivisgemvinusl aumbe comy

E LAURA

- 8 x
PR I

Avalie seus sintomas e o risco
de doenga grave pelo novo
coronavirus (COVID-19).

Falta de ar leve
Libios ou face roxos.

Diarrela ou dor abdominal

“Tosse, espirro, cortza ou dor do
garganta

M Nenhum sintoma, me sinto bem

Resultado

Baseado em suss respostas, vocé
apresenta alguns sinais de
gravidade.

FINALIZAR FORMULARIO

2

Mutta dor ou desconforto ao respirar
Dificuldade de ficar om pé 3

Periados de confuséo ou sonoléncla

4

Mantenha também as condutas de prevengio &
precaucio até persistirem os sintomas:

e for necessdrio se deslocar, siga as sequinies medidas
de protegao individual e etiqueta respiratoria:

Fluxo do paciente na plataforma:

1 Insere seus dados;

Relata seus sintomas;

Informa se pertence ao grupo de risco;

Recebe uma orientagao de acordo com

a gravidade.
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Triagem
Virtual

A definicdo dos sintomas,
classificagao da criticidade
e orientagdes, podem ser
personalizadas conforme
julgamento interno.

o 2

Defina os sintomas Classifique a Criticidade

X Falta de ar leve
Criticidade =

X Labios ou face roxos

X Diarreia ou dor abdominal

Falta de ar leve

Classificagao =

Gravidade do
sintoma

Grupos de risco

Assintomatico
Leve
Moderado
Grave

3

Personalize as orientacoes

Resultado

Baseado em suas respostas, vocé
apresenta alguns sinais de gravidade.

A orientacao é que vocé permanega
em casa e somente procure um Pronto
Atendimento em caso de piora.

Vocé também pode refazer este fluxo
diariamente para monitorar seus sintomas.
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Monitoramento
Virtual

Acompanhamento dos casos
Leves, Moderados ou graves
durante 14 dias via WhatsApp.

Monitore os casos triados
analisando a sua evolugéo para
um acompanhamento pela
central de atendimento.

0l3, aqui é o Rob6 Laura. Vocé
sentiu sintomas como febre,
tosse, falta de ar ou dor de
garganta? Sim ou ndo?

Nao senti nenhum sintoma

Voltei para saber sobre seus
sintomas. Vocé estd se sentindo
bem? Sim ou nédo?

Estou com tosse

Estou com febre

Precisamos analisar melhor o
seu caso. Entre neste link e
preencha o formulério.

Sintoma de
Gravidade

Atendimento
Durante

14 dias
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Central de
Monitoramento
dos Casos

Acompanhe a
gravidade e a evolugao

Acompanhe todas as fases do processo

" 784

[ /4 SACIENTES TRIADOS ONLINE

Altere o status da
jornada do paciente

i

|

1

i
0000

°

[ ]

12 resposta - 24/04/2020 - 15:37 PP
— | |STORICO Veja aj_ornada

(vermeino ) . = do paciente
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Teleorientagao
ou Teleconsulta
dos Casos

Atenda os casos que realmente
necessitam de atencao,
ampliando a capacidade da sua
central de atendimento.
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@IFC 5

International

@

07(¢

oncologia

HOSPITAL
DE BASE

Finance Corpom on

fleury

L

NOSSA SENHORA
DAS GRACAS

HOSPITAL
DE CLINCAS

Unilped 7

Clientes Laura

‘ Eurofarma e MSD

S
+’ M C .)/2 Q A.C.Camargo -||r-
e ERASTO GAERTNER Cancer Center SANTA

MARCIO CUNHA DE MISERICORDIA
PORTO ALEGRE

BID

HBk

Hospital
Bom Jesus

2 HFA 0 :
Hospital
” de Caridade
hospital Erechim

Lifecenter
Hospital das Forgas Armadas

= Sao
=) Cristévio

salide

HOSPITAL
MAE DE DEUS

Ummed 7

Nossos Parceiros

< aws

< dW5 -enbpeavor

*

Ss( .
g hes ISCAL

IRMANDADE
DA SANTA CASA
DE LONDRINA

o @
Seag

)\ OSWALDO CRUZ
"O00%
SUS
Santa
Casa
HOSPITAL
SANTA MARTA
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Prefeitura
de Curitiba

Prefeitura de
Maua

Prefeitura de
Maringa

Prefeitura de
Florianépolis

Prefeitura de
Aguas Mornas

RETT Y

Prefeitura de
Catanduva

Clientes Laura

Prefeitura de
Teresina

Prefeitura de Sao
Bonifacio

v‘\‘ M

Prefeitura
de Pigarras

Prefeitura de
Cascavel

Prefeitura de Sao
José dos Pinhais

Prefeitura
de Araripina

Prefeitura de
Caruaru

Prefeitura de
Garopaba

Prefeitura de Sao
Bernardo do Campo

Prefeitura de
Tijucas

Prefeitura de
Aracaju

Prefeitura de
Biguagu
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Resultados da
inteligéncia
artificial na
pratica

Ja sdao mais de

30.000

vidas assistidas
remotamente pela
Laura

A Laura ja realizou

8.623.492

milhoes

de atendimentos

Um total de

3.254.808

milhoes

de pacientes

Ja sdao mais de

24.258

vidas salvas com a
ajuda do Rob6 Laura

Estamos em

35

Hospitais

Uma média de

18

vidas salvas por dia

E mais

18

Cidades

Reducao de

25%

da mortalidade geral

Diminuicao de

10%

no tempo médio
de internagéo por
paciente
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Case Hospital
Marcio Cunha

Com a redugéo no tempo de
internacao, o hospital estimou
em um ano economia de

ELSEVIER About Elsevier  Products & Solutions  Services  Shop & Discover

=
HIMSS-Elsevier Digital Healthcare Award Brazil and Latin America
2019 winner and finalists announced

The Hospital Mércio Cunha wins the “Outstanding ICT Achi t Award” for h g existing and new ICT to provide

significant improvement to patient care and safety

saeths: JOEDEOOQ

S3o Paulo, May 22, 2019

Elsevier, the information analytics business specializing in science and health, and HIMSS » (Healthcare Information
and Management Systems Society) have announced the winner of the first Brazil and Latin America HIMSS-Elsevier
Digital Healthcare Award 2019, The award recognizes outstanding achievements globally in the usage of health

information and technology.
The winner, finalists and their projects were:
[ J + Winner: Hospital Mircio Cunha / Fundago S3o Francisco Xavier with their project: “Predictive detection of sepsis -

Integration between Mércio Cunha Hospital and Laura Robot”, The cognitive Robot created by Laura Networks was

. ~
m I I h oeS integrated into MCH'’s system with the objective of reducing sepsis mortality in hospitalized patients by issuing
alerts 1o anticipate dinical conducts in patients with a dlinical picture suggestive of sepsis according to the ILAS

de reais

* First finalist: Hospital Erasto Gaertner with their project “Robot Laura”. Robot Laura is connected to the hospital
electronic medical record database and programmed to map vital signs of patients, and then alerts the Nursing
team, The reduction of hospital admissions and time used to make antibiotic prescriptions were some of the project

outcomes.

Jo
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Presenca Cientifica

Nossos Artigos

EUROPEAN CONGRESS OF
¢ BMS’QF!iF 29th El ' M I D CLINICAL MICROBIOLOGY
AND INFECTIOUS DISEASES

European Congress of
Clinical Microbiology
and Infectious Diseases

|
Symp03|um COLUMBIA Peran
SAIL UNIVERSITY

Computer Based
Medical Systems

Symposium on Atrtificial
Intelligence for Learning
Health Systems

School of Medicine
UNIVERSITY Of PENNSYLVANIA

SAIL is supported by

meorenmaror (NEJM
GROUP

HIMSS

transforming healthcare through IT

Elsevier Digital
Healthcare Award Brazil
and Latin America 2019

HARVARD

MEDICAL SCHOOL

g

RESEARCH ON
BioMEDICAL)  SE ~
ENGINEERING RIQ™4% %"
Research on International Sepsis
Biomedical Forum 2019
Engineering
w Duke University hd
School of Medicine ~ JOHNS HOPKINS

SCHOOL of MEDICINE

)

Laura esta entre os 5 papers
selecionados no mundo inteiro
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Er

Th mw

- hospital ‘@' 1776 @ s .
AL IS Sy a\W/a GHALLENGE CuP mnmmu&ﬁ
Premios
da Laura ¢ ® ® ® ®
2016 2016 2017 2017 2017
Desafio Pfizer Hospital Il Prémio Revolution IET Awards /
Innovation Empreenda Challenge Cup Innovation
Show Saude Winner
[ ] ! “’,P" INNOYATION OF
HlI“SS ACCELERATE@?R, I v M & ) f@vlFCI
hadioreivg helticue oo IT Hi‘?%g = o «DASADE % mnqvahun ¢ Tech Day I internationa
H United = / S:"_p‘:’;ﬂ::"
ELSEVIER o mevtes O
@ @o— @ @ @ @ @
2019 2019 2019 2019 2019 2020 2020
HIMSS-Elsevier Accelerate Startups Prémio Abril & Innovation Health East 100 Startups
Digital Healthcare 2030 Connected Dasa de Tech Day Africa to Watch

Award Brazil and
Latin America 2019

Inovagédo Médica



Estudo de Caso
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Como um modelo é criado?

Data
Understanding

Data
Preparation

Business
Understanding

Deployment

(@

Evaluation

#borasalvarvidas



The Machine Learning Canvas (v0.4)

Decisions {}

How are predictions used to
make decisions that provide
the proposed value to the end-user?

ML task

Input, output to predict,
type of problem.

Making
Predictions

#l

When do we make predictions on new
inputs? How long do we have to
featurize a new input and make a
prediction?

Offline
Evaluation

v' X

Methods and metrics to evaluate the
system before deployment.

Value
Propositions ‘%’

What are we trying to do for the
end-user(s) of the predictive system?
What objectives are we serving?

Data Sources

Which raw data sources can

we use (internal and
external)?

g,

la

Collecting Data

=

How do we get new data to
learn from (inputs and
outputs)?

Features

Input representations
extracted from raw data
sources.

Live Evaluation and
Monitoring
Methods and metrics to evaluate the

system after deployment, and to
quantify value creation.

T

Building Models

When do we create/update {@}

models with new training

data? How long do we have to
featurize training inputs and create a
model?

machinelearningcanvas.com by Louis Dorard, Ph.D.

Licensed under a Creative Commons Attribution-ShareAlike 4.0 International License. ® @ . @ ‘

#borasalvarvidas



E na Laura?
Deterioracao Clinica como um problema de Classificacao

Legenda Eventos Minoritarios © Evento Majoritario ©

Coleta de Sinal Vital -Procedimentos Cirargicos. -Deliberagao de Alta ou Obito do
-Intervengoes Médicas. paciente.

Coleta de Exame ‘ -Prescrigoes de Medicamentos.

Evento Minoritario @)
Evento Majoritario @ P '

Dados utilizados E ) Dados :
para treino R ignorados para:
modelara ; EemmmTTTTT !
. antecipacao. .
: e ; Py Alta
; | Melhorado
A ' i
¢ 1 ! o A Al o T T T FET 1 |
"4 - H b i
o s " o ¥ : C\E Alta
Inicio do Linha do Tempo de um /' Obito
Internamento Internamento : oo RS
: : Variavel
At
} } } ]I resposta de
Modelagem utilizando n Antecipagao um evento
dados anteriores a do evento Majoritario
antecipagao do evento

Majoritario
Majoritario. Taag an

g ) @€
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Machine Learning (ML) para deterioracao clinica

Identificado Identificado
corretamente incorretamente
A'cada 100 6bltos Machine Learning: 84 Machine Learning: 16
MEWS: 53 MEWS: 47
A ada 100 sites Machine Learning: 95 Machine Learning: 5
MEWS: 89 MEWS: 11
CURVA ROC

Sensibilidade

— ML
— MEWS

0.25 0.50 0.75 1,00
1-Especificidade

Data Science::Laura

Machine Learning MEWS
Sensibilidade 84,4% 53,5%
Especificidade 94,7% 88,6 %
Falso Positivo 5,3% 11,4%
Falso Negativo 15,6 % 46,5%

Sensibilidade: pacientes que foram a 6bito e seriam identificados de 36 a 12
horas antes do evento.

Falso positivo: pacientes que nao foram a ébito e seriam identificados
incorretamente como casos de risco.

Especificidade: pacientes que nao foram a 6bito e seriam identificados
corretamente como fora de risco.

Falso negativo: pacientes que foram a 6bito e nao seriam identificados de 36 a
12 horas antes do evento.

Machine Learning MEWS
Precisao 46,3% 20,2%
F1 59,8 % 29,3%
Acuracia 94,2% 86,8 %

Acuracia: Proporcao de pacientes que foram a obito e seriam identificados de 36
a 12 horas antes do evento e pacientes que nao foram a 6bito e seriam
identificados corretamente como fora de risco (Proporcao total de acertos).

A medida de acuracia deve ser vista com cautela, uma vez que podera levar a
conclusoes erroneas devido ao desbalanceamento entre o nimero de pacientes
que foram a 6bito e o numero de pacientes que nao foram a 6bito.

g ) @€

#borasalvarvidas



MLOps
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Ciclo MLOps




Running
System

Integration | System
Tests Monitoring

Traditional System Testing and Monitoring

Data Data ‘
Monitoring
]

ML Infrastructure Model Prediction
Tests Tests Monitoring

S Model Running
Cooe e Training = System

B Unit Tests B Integration Sy§tem
Tests Monitoring

ML-Based System Testing and Monitoring
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Exemplo

Machine Learning Model Creation
EC2 Jupyter Nolebooks
Dados Transformagdes no dado Treinamento dos
histéricos de para inputno modelo de |[~——» modelos/ 3| Modelo final
Treinamento Machine Learning Finetunning persistido
(pK)
Inferencias com o Modelo Treinado
Laura Infrastructure
v -
\_—4
Transformacéo do
Dados nao dado para o formato - s
- > ———
vistos / correto de input no Predigao Rosiltadcs
Correntes modelo treinado

Microservico de ML




Para onde vamos? (em termos de sistema)

Model Evaluation

Model Building - Productionize ) Testing Deployment ) Monitoring and

Model Observability

Experimentation

A A A

) B [
8 training test application

code code code 6
_  /  /  /  / it

code an
i 00 00 00 o 7o T model in
o OO (o] o] oo ) oo production
E candidate chosen productionized modal
models model model
 /

3]
S il il i [
© training test metrics test production

data data data data



Alguma
duvida?

Mateus Cichelero

mateus.silva@laura-br.com

https://institutolaura.org/

B LAURA



