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RESUMO

Controle de processo € condicdo base no gerenciamento de operacdes
empresariais. Setores produtivos tém incorporado tecnologias de Industria 4.0 para
aumentar confiabilidade de seus processos, por meio da automatizacdo de coleta de
dados e tomada de decisdo. O setor de saude tem como referéncia praticas de
industrias no gerenciamento de seus processos. No entanto, sistemas médicos
ainda estdo no modo analdgico. Mudancas digitais recentes, como 0 uso de
Inteligéncia Artificial (IA) em monitoramento de condi¢fes clinicas de pacientes, tém
aumentado a confiabilidade de processos hospitalares. Apesar de IA estar presente
na gestdo de hospitais, esta pesquisa identificou auséncia de estudo que tenha
mostrado resultados clinicos e impactos assistenciais do uso de IA em
monitoramento de sinais vitais para reducdo de riscos de deterioracdo clinica de
pacientes. O objetivo deste estudo foi analisar um sistema de IA utilizado no
monitoramento de sinais vitais de pacientes para a reducdo de riscos de
deterioracdo clinica. O método utilizado foi um estudo de caso realizado em uma
instituicdo hospitalar baseado e fundamentado em revisdo sistematica da literatura
sobre o tema. Esta pesquisa contribuiu com a comunidade cientifica por meio da
apresentacao de evidéncias estruturadas apés a realizacdo de um estudo de caso,
bem como avaliacdo de resultados obtidos frente a implantacdo de uma nova
tecnologia em ambiente hospitalar, permitindo maior conhecimento sobre a area de
salde e a adocdo de tecnologias em seus processos. Contribuiu também com a
gestdo de operacbes hospitalar visando garantir resultados favoraveis,
competitividade no mercado, melhoria continua de processos e mitigacdo de danos
associados a assisténcia. Frente a possibilidade de conferir processos assistenciais

mais seguros, ha contribuigbes também a sociedade.

Palavras - Chave: Inteligéncia Artificial, Monitoramento de Pacientes, Sinais Vitais,
Deterioracao Clinica, Gestdo de Operacdes



ABSTRACT

Process control is a basic condition in business operations management.
Productive sectors have incorporated Industry 4.0 technologies to increase the
reliability of their processes, through the automation of data collection and decision
making. The healthcare sector has industry practices as a reference in managing
their processes. However, medical systems are still in analog mode. Recent digital
changes, such as the use of Artificial Intelligence (Al) in monitoring patients' clinical
conditions, have increased the reliability of hospital processes. Although Al is present
in hospital management, this research identified the absence of a study that has
shown clinical results and care impacts of the use of Al in monitoring vital signs to
reduce the risk of clinical deterioration of patients. The purpose of this study was to
analyze an Al system applied to monitor vital signs of patients to reduce the risk of
clinical deterioration. The method used was a case study carried out in a hospital
institution based on a systematic review of the literature on the subject. This research
contributed to the scientific community through the presentation of structured
evidence after conducting a case study, as well as evaluating the results obtained
from the implementation of a new technology in a hospital environment, allowing
greater knowledge about healthcare area and adoption of technologies in their
processes. It also contributed to the management of hospital operations to ensure
favorable results, competitiveness, continuous improvement of processes and
mitigation of harm associated with health care. With the possibility of providing safer

care processes, there are also contributions to society.

Keywords: Artificial Intelligence, Patient Monitoring, Vital Signs, Clinical Deterioration,

Operations Management



LISTA DE ILUSTRACOES

Gréfico 1: Publicagfes ao 10Ng0 dOS @N0S...........ueeiiieiiiiiiiiiiee e 12
Grafico 2: PUDIICAGOES PO PAIS.....ciueieiiiiieiiieee ettt 13
Grafico 3: Publicactes por PEriOUICO. ......uuuuiiie e e eee et e e e e e e e e e e e e e eeaeaannns 13
Grafico 4: Métodos de pesquisa dOS artigoS........ccuieeeeiiiiiieeeieieiiiie i e e e e aeeeeeeeaaens 14
Gréfico 5: Pardmetros de monitoramento de Sinais VitaisS...........ccccoeiiviieeeeeeiiiiinenn. 15
Gréfico 6: Setores de saude onde foi aplicada [A............coooeiiiiiiiiiii e, 16
Grafico 7: Abordagem dos trabalnos............ccccoiviiiiiiiciii e 30

Grafico 8: Representatividade dos motivos dos acionamentos de codigos amarelos

.................................................................................................................................... 48
Grafico 9: Resultados ASSIStENCIAIS GEIAIS. ........ccciiiiiiiiiiiieeiaiiiiee e 50
Figura 1: Conducdo de eStudo de CasS0.........cccovviiiiiriiiiiiiiiic i 25
Figura 2: SeleGan de artigOS.........cviiuieiiiiiiiiies e e e e e eee et e e e e e e e e e e e e e e eeaeeraneaaaaa 28

Figura 3: Estrutura da Inteligéncia Artificial...............uueeeiiiiiiiiiiii e 42



LISTA DE TABELAS

Quadro 1: Estrutura CONCEITUAL............iiiieiiiii e e 24
QUAro 2: PalaVvrasS-ChaVe............couuuiiiieiieeiee et e e e 26
Quadro 3: Agrupamento de palavras-Chave...........ccccciiiiiieeeeiiiiiieeeee e 26
Quadro 4 Lista de artigos N80 Selecionados ...........c.uuiiiiiiiiiiiiiiee e 31
Quadro 5: Dados do prontuario eletrOniCO..........ccuuviiieeiiiiiiiiie e 40
Quadro 6: Parametros monitorados nNo estudo de CaSO0...........ccevvvvvieieeeeiriiieeeeeeeeennnn, 46

Quadro 7: Valores totais dos motivos dos acionamentos...........ccceeeveeeevvieeeeeeevvnnnnnnn. 46



SUMARIO

L INTRODUGAOD ...ttt ettt nenn, 4
1.1 CONTEXTUALIZAQAO ....................................................................................... 4
1.2 PROBLEMA DE PESQUISA ...t e e e 5
G T 1= N | I Y PN 7
T 1O IO I 1 0 I PN 8
1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAGAOD ......cooieeeeeeeeeeeeeeeeee e 10
2 REVISAO DA LITERATURA ..ottt ettt 11
2.1 REVISAQO BIBLIOMETRICA.......cuiuiiiiieieieieieieiee et 11
2.1.1 Publicacao a0 [0NQ0 0S @NOS .......ccoeviiiiiiiiiie e eeeeeeeee e e e e e e e eanaes 11
2.1.2 Pais de origem das publiCages..............uceeiiiieiiiiiiiiiiiie e 12
P2 I B o =T T To [ oo LS 13
2.1.4 Métodos de pesquisa dOS artigOS.........cuuuuiiiiieeeeiieiiiiiiie e e e e e eeeeee e e e e eeeeanns 13
2.1.5 Monitoramento de sinais vitais e deterioracao clinica..........cccccccceeeieeeeeeeennnns 14
P2 R G VT g IS T T [ 15
2.2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA .....ooveiviiiiececeee e 16
2.2.1 Monitoramento de Sinais Vitais e Deterioracao Clinica..............cccceeeeeeeeeennnns 16
2.2.2 Inteligéncia Artificial @m SAUAE .........oociiiiiiiiieie e 18
2.2.3 Modelos e Métodos de Inteligéncia Artificial ...........c..oeeeeeeiiiiiiiiieees 20
2.2.4 Aplicacgdes de inteligéncia artificial ao monitoramento de pacientes para

identificac@o precoce de deterioragao CliNICA............uuuurrureerriiiiiiiiiiiieeaaaans 22
S METODOLOGIA. ..o e e e e e e e e e e e e e e e e e eaa e e ean e eeanaees 25
3.1 METODO PARA REVISAQO DA LITERATURA ..., 25
3.1.1 Palavras-Chave..........ccoooiiiiiiiie et e e e e eeaaes 26
3.1.2 BASES A PESQUISA. ... uuuuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiitii b 26
3.1.3 Critério de SeleGA0 dOS ArtigOS ...........uuuuumummmmniiiiiiiiiiiiiiiiiiieinnaeieeaeeeeeeaee e 27
3.1.4 EtaPaASs 08 SEIEGAD .....uuuuuiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 27
3.2 METODO ESTUDO DE CASO......ccuiiieiiiieieiisieieesieie e sesiee e seese s 34
A ESTUDO DE CASO ..oiiiiiiii ettt e e e e e e e e e e e e e eeaas 37
4.1 A INSTITUIC}AO EA IMPLANTAQAO DA TECNOLOGIA ..., 37
4.2 COLETA DE DADOS ...ttt e e e e et e e e e eaas 44

4.3 RESULTADOS CLINICOS ..ottt 48



5 DISCUSSOES
6 CONCLUSAO

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ... .ottt e e e e e



1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Nesta secéo serdo apresentadas informagdes gerais sobre o contexto no qual
o tema de pesquisa esta inserido.

Para garantir a sustentabilidade de uma empresa é imprescindivel mensurar
seu desempenho operacional com o objetivo de promover correta tomada de
decisdes. Para isso, a estruturacdo de indicadores de desempenho eficazes permite
a avaliacdo dos processos com o0 objetivo de reduzir ndo conformidades e aumentar
as oportunidades de sucesso das empresas (HWANG, 2020).

Com foco no crescimento sustentavel de uma instituicdo e num bom nivel de
competitividade de mercado é necessario gestdo e inovagdo. Desta forma, a
utilizacdo de tecnologias pode apoiar o desenvolvimento institucional, pois diverge
do tradicional planejamento de processos, independe da subjetividade e
interferéncia de individuos quando considerados planejamentos e resultados
relacionados a tendéncias globais e estratégias de mercado (TRSTENJAK, 2020).

Para empresas do ramo da saude, é necessario compreender as mudancas
demograficas e o aumento da complexidade das comorbidades que contribuem para
um numero crescente de pacientes com doencas cronicas que precisam de
tratamento de alta acuidade (KHANNA et al., 2019).

As principais causas globais de morte estdo associadas a disfuncdes
cardiovasculares, respiratérias e condicdbes neonatais (WHO, 2020). Estas
patologias séo frequentemente identificadas ja no estagio grave da doenca, sendo
necessario uma rapida identificacdo para proporcionar melhora efetiva da condicao
do paciente (TYLMAN et al.,, 2016). Apenas um terco da populacdo mundial
diagnosticada com hipertensdo mantém um controle constante de sua pressao
arterial por consequéncia da indisponibilidade de acesso a sistemas de
monitoramento continuo (EL-HAJJ e PA- KYRIACOU, 2020).

Frente ao aumento do niumero de pacientes que buscam por atendimento
médico, departamentos de emergéncia sdo obrigados a utilizar sistemas eficientes
para avaliar e gerenciar pacientes, bem como definir prioridades para alocacéao de
recursos (FARAHMAND et al., 2017). Devido a disponibilidade limitada e alto custo

de leitos em unidades de terapia intensiva, pacientes sao frequentemente admitidos



em outras unidades, principalmente em unidades de tratamento intermediario
(HEILI-FRADES et al., 2020).

Sendo os hospitais ambientes complexos com diferentes unidades e niveis de
atencao (KAIESKI et al., 2020), admissdes nao planejadas em unidades de cuidados
intensivos estdo associadas a aumento da mortalidade, tempo de internacdo e um
impacto econdmico significativo (KHANNA et al., 2019). Com o objetivo de apoiar a
gestdo de leitos e alocacdo de recursos em instituicdbes de saude, a adocdo de
solucdes associadas a tecnologia tem sido bem-vinda, e contribui para atendimentos
meédicos cada vez mais digitalizados (KAIESKI et al., 2020).

A Inteligéncia Artificial € um exemplo de tecnologia com potencial para
agregar valor a processos de saude. Apresenta uma abordagem interdisciplinar que
adota principios e dispositivos de uma variedade de campos, como computacao,
matematica, légica e biologia com o objetivo promover compreensdo, modelagem e
replicacdo de processos cognitivos e de inteligéncia (TRAN et al.,, 2019a).
Ferramentas baseadas em IA tém sido usadas para prever varios fatores
envolvendo medicamento, incluindo estratificacdo de risco, diagnéstico e escolha do
tratamento (FARAHMAND et al., 2017).

A identificacdo precoce dos resultados dos pacientes poderia otimizar o
atendimento e reduzir os custos de sistemas de saude (KAIESKI et al., 2020). Uma
ferramenta que possibilite a previsdo deve ser capaz de identificar a populagdo com
maior risco de falha na assisténcia (LORETO, LISBOA E MOREIRA, 2020).

No ano de 2019, o COVID-19 foi descoberto e evoluiu para uma pandemia.
Para enfrentar esta crise global de saude, a inteligéncia artificial (IA) foi uma das
tecnologias adotadas em varios niveis da saude sistema de atendimento (CHEN e
SEE, 2020).

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Nesta secao, serdo apresentadas aplicagbes de IA para o monitoramento de
pacientes. Iniciativas relacionadas a reducéo de riscos assistenciais decorrentes de
alteracdes de sinais vitais de pacientes foram encontradas na literatura.

A natureza complexa da doenca critica exige uma exploracédo de abordagens
alternativas para auxiliar os meédicos na definicdo de diagndésticos e tratamentos

oportunos (LAL et al.,, 2002). Os profissionais de saude enfrentam o desafio de



interpretar grandes volumes de dados para diagnosticar e tratar pacientes. Um
modelo preditivo simples, interpretavel e confiavel agiliza a tomada de deciséo para
tratamento de pacientes em ambiente hospitalar (KAIESKI et al., 2020). H4,
portanto, uma necessidade de monitoramento continuo, e de qualidade, de sinais
vitais em unidades de internacdo (KHANNA et al., 2019).

Kruger e Tremper (2011) apresentaram uma revisdo do estado da arte para
compreender o momento dos hospitais no uso de tecnologias e 0 aumento de
informacdes disponiveis para profissionais de saude e evidenciaram oportunidades
de estudo no desenvolvimento de algoritmos para integracées e interpretacdo de
dados de saude, bem como disponibilizacdo de alertas que apoiem as equipes de
saude. Afirmaram que somente o registro e a visualizacdo de informacdes, como é
atualmente o processo de utilizacdo de prontuarios eletrénicos de pacientes, ndo é
suficiente para perceber a melhoria da qualidade do atendimento ao paciente. Os
dados l& contidos devem ser continuos e sintetizados de modo a extrair informacdes
criticas que descrevem o estado geral dos pacientes e cuidados necessarios.

Khanna et al. (2019) apresentaram uma revisdo abrangente sobre o
monitoramento dos sinais vitais em unidades de internacdo, denominadas
enfermarias. A necessidade de monitoramento cardiaco e respiratério continuo foi
ressaltada, pois sdo dados dinamicos. Evidenciaram que o0 monitoramento de
pacientes em pds-operatorio esta inadequado, pois ndo detecta alteracdes sutis dos
sinais vitais de pacientes.

O estudo de Kaieski et al. (2020) relacionou o uso de IA a analise de sinais
vitais de pacientes adultos hospitalizados com o objetivo de melhorar resultados de
saude. Foram evidenciadas pesquisas relacionadas ao tema, porém né&o
encontraram propostas que avaliem isoladamente sinais vitais com o objetivo de
predizer deterioragédo clinica.

Tran et al. (2019b) afirmaram a falta de relatorios abrangentes sobre a
produtividade, fluxo de trabalho, topicos e pesquisas sobre IA neste campo.

O estudo de Churpek et al. (2016) comparou a precisao de diferentes técnicas
para detectar a deterioracdo clinica nas enfermarias utilizando algoritmos
conhecidos como aprendizado de maquina e afirmou que o uso de algoritmos pode

apoiar a identificacdo da gravidade dos pacientes.



O desenvolvimento de um algoritmo de IA projetado para o diagnéstico de
sepse foi apresentado por Yuan et al. (2020), com resultado de 80% de precisao no
diagnéstico de sepse.

Gultepe et al. (2013) abordou um novo modelo de predicdo do risco de
mortalidade de pacientes de acordo com a avaliacdo dos niveis de lactato. Este
estudo abordou o0s sinais vitais como apoio para utilizagcdo do lactato como
ferramenta principal para identificar o risco de deterioragdo clinica caracteristica de
sepse. Resultados positivos foram evidenciados quando registros de saude foram
realizados em tempo adequado para sua interpretacao.

No estudo de Kaieski et al. (2020), que apresentou uma revisdo da literatura
sobre propostas de implantacdo de I.A. em saude, ndo foram identificadas
abordagens sobre a participacdo de profissionais de saude para projetar e testar os
modelos de IA, o que poderia representar um limitador significativo para avancos
praticos na area da saude. Khanna et al. (2019), ao abordarem a utilizacdo de
sensores sem fio para o monitoramento continuo de pacientes, afirmaram que néo
ha ensaios clinicos robustos evidenciando as contribuicdes do monitoramento
continuo de pacientes com relacdo a resultados graves, como mortalidade e/ou
lesdo miocardica em pacientes.

Diversas iniciativas relacionadas a estrutura de sistemas de IA aplicadas a
saude foram evidenciadas em literatura. Abordagens relacionadas a identificacao de
diagnoésticos especificos, estruturacdo de mecanismos para implantacdo de
algoritmos que contribuem para a predicdo de deterioracdo clinica. No entanto, nao
foi evidenciado estudo que tenha realizado a analise de iniciativas de utilizacao de IA
em monitoramento de sinais vitais para reduzir riscos de deterioracdo clinica de
pacientes, com a apresentacdo de resultados clinicos e impactos assistenciais da
aplicacao desta tecnologia.

As constatacoes identificadas na literatura sugerem a seguinte questao de
pesquisa: O uso de IA em monitoramento de sinais vitais contribui para melhorar a

identificacéo precoce de deterioracao clinica de pacientes?

1.3 OBJETIVO

Com o intuito de obter a resposta a pergunta levantada por esta pesquisa, 0
objetivo geral deste estudo foi levantar e analisar a aplicacdo de IA no

monitoramento de sinais vitais de pacientes para reducao de riscos de deterioracao



clinica O objetivo geral deste trabalho foi desdobrado em quatro objetivos
especificos:

(i) Encontrar na literatura as aplicacbes de IA no monitoramento de sinais
vitais para identificacdo precoce de riscos de deterioracédo clinica;

(ii) Identificar nos artigos os parametros de monitoramento e seus propositos;

(iif) Analisar o uso de um sistema de IA em hospital para identificacao precoce
de deterioracédo clinica por meio de estudo de caso em um hospital geral do estado
de Sao Paulo.

(iv) Comparar os resultados de identificacdo precoce de deterioracéo clinica

de pacientes antes e depois da implantacao da IA.

1.4 JUSTIFICATIVA

Esta secdo evidencia a relevancia deste tema, bem como contribui para
fortalecer a necessidade de desenvolver conteudo cientifico relevante sobre a
aplicacdo de tecnologias em gestédo de operacdes na area da saude.

Instituicdes médicas em todo o mundo enfrentam cargas de trabalho maiores
devido a escassez de mao de obra qualificada e custo crescente. Desta forma, a
implementacdo sustentavel e confiavel de tecnologias eletrbnicas pode contribuir
com a reducao desta sobrecarga (KHANNA et al., 2019). InformacBes de saude,
como dados de mortalidade, podem apoiar a priorizacao de atividades e a alocacéo
de recursos em setores como o da saude (WHO, 2020).

Mudancas sutis nos sinais vitais de pacientes costumam ocorrer horas antes
de um evento agudo. O monitoramento continuo dos sinais vitais permite
intervencgdes terapéuticas eficazes com potencial real de evitar a ocorréncia de
eventos adversos, como uma parada cardiorrespiratoria (KHANNA et al., 2019).
Técnicas de IA podem fornecer melhores evidéncias para apoiar as decisfes dos
profissionais de saude e, consequentemente, ajudar a melhorar os resultados de
saude do paciente em hospitais (KAIESKI et al., 2020).

O monitoramento atualmente realizado em unidades de internagédo tem foco
prioritario em registros de dados estaticos de sinais vitais, geralmente feitos em
intervalos de 4 a 6 horas. A falta de interpretacdo de mudancas sutis nos sinais vitais
ou a deteccdo de padrdo propicia a nao identificacdo de deterioracao clinica (EL-
HAJJ e PA KYRIACOU, 2020). Desta forma, a maioria das mudancas de padrao na



fisiologia cardiorrespiratoria sdo perdidas ou detectadas tarde demais para permitir
intervencdes eficazes antes da deterioragéo clinica (KHANNA et al., 2019).

As tecnologias baseadas em IA se desenvolvem rapidamente e tém inUmeras
aplicacdes na medicina e na saude (TRAN et al., 2019b). Revisbes retrospectivas de
readmissdes na UTI evidenciaram que mais de 10% dessas readmissfes eram
potencialmente evitaveis por meio do monitoramento continuo de sinais vitais
(LORETO, LISBOA e MOREIRA, 2020). Assim, é essencial prever o inicio do estagio
grave, pois isso permite tomar medidas preventivas antes que ocorra deterioracao
clinica (TYLMAN, et al., 2016)

O estudo de Tran et al. (2019a) evidenciou diversos beneficios da aplicacdo
de IA na é&rea da saude, destacando a melhoria da precisdo diagnéstica e
terapéutica e o processo geral de tratamento clinico. Tran et al. (2019b) abordaram a
reducdo do tempo dispendido para encontrar evidéncias relevantes e reducdo
também dos erros médicos, que melhoram a qualidade de diagndstico em
assisténcia médica.

Aumentar a disponibilidade de servicos de alta tecnologia pode melhorar o
desempenho financeiro, especialmente entre hospitais sem fins lucrativos (KHANNA
et al., 2019). Estudos evidenciaram um alto potencial de contencéo de custos em
saude por meio da aplicacdo de IA. Esta tecnologia € uma promessa para mudar 0s
servicos de saude em paises de baixa renda (TRAN et al.,, 2019b). Nesta area da
medicina, pequenas melhorias na precisdo podem ter grandes beneficios, devido a
alta mortalidade associada a deterioracao clinica e custos da utilizacdo de recursos
de maneira ndo efetiva, gerando alarmes falsos (CHURPEK et al., 2016).

Desta forma, frente as diversas oportunidades de melhoria relacionadas a
aplicacao de IA na assisténcia ao paciente, faz-se necessario realizar um estudo que
evidencie os resultados de tais contribuigdes.

Para contribuir com a teoria, a motivacdo deste estudo foi proporcionar a
comunidade cientifica o aprofundamento do conhecimento sobre o uso de IA em
cuidado de pacientes por meio de resultados operacionais relacionados a
assisténcia.

Outra motivacdo deste estudo foi trazer contribuicdes as praticas de gestao
hospitalar, que envolvem a gestdo por processos e utilizacdo de marcadores para
acompanhamento da eficicia de seus processos, bem como a busca por assertivas

tomadas de decisao.
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Além disso, o uso de IA no monitoramento de sinais vitais agiliza a tomada de
decisao clinica e oferece a pacientes cuidado integral e individualizado, o que € uma

contribuicdo a sociedade

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O presente estudo esta organizado da seguinte forma:
e Capitulo 1 - apresentada a introducao do tema de pesquisa;
e Capitulo 2 - explora a revisdo da literatura, com abordagem bibliométrica e
sistemética de trabalhos relevantes sobre o assunto;
e Capitulo 3 - desdobra os métodos de pesquisa utilizados neste estudo;
e Capitulo 4 - apresenta os resultados do estudo de caso.
e Capitulo 5 - aborda as discussfes das constatacdes praticas e teoricas;
e Capitulo 6 - apresenta a conclusdo deste trabalho, com os destaques das

contribui¢des e limitagdes do estudo.


https://translate.googleusercontent.com/translate_f#25
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2 REVISAO DA LITERATURA

A fundamentacdo teorica deste estudo consistiu na busca abrangente de
artigos que abordaram o emprego IA no monitoramento de pacientes para a
identificacdo precoce de sinais de deterioracdo clinica. A revisdo da literatura sera
apresentada em duas secOes. Inicialmente, a revisdo bibliométrica mostrara o
extrato dos artigos encontrados nas bases de busca. Na segunda secéo, reviséo
sistematica, é realizada a analise de contetdo dos artigos diretamente relacionados

a esta pesquisa.

2.1 REVISAO BIBLIOMETRICA

Este trabalho estruturou seu método por meio da realizacdo de um estudo de
caso fundamentado por uma revisdo da literatura. Esta revisdo contou com a
selecdo de palavras chaves que abordaram o monitoramento de sinais vitais de
pacientes, a utilizacdo de IA e foco na identificacdo precoce de sinais de
deterioracdo clinica de pacientes, abordando integralmente o tema de pesquisa. A
busca nos bancos de dados e avaliacdo do conteudo de 235 artigos encontrados
resultou em 12 trabalhos elegiveis aos critérios de selecdo definidos, utilizados para

estruturar a apresentacédo de dados bibliométricos a seguir.

2.1.1 Publicacéo ao longo os anos

O crescimento das publicacfes relacionadas ao tema de pesquisa tem direta
relacdo com a evolucdo tecnoldgica e o constante interesse do setor de saude em
otimizar seus processos e agregar valor a suas atividades. Nota-se que o interesse
em aplicar IA na area da saude a partir de 1998. Iniciativas recentes representam
maior numero de pesquisas, com destaque aos anos de 2016 e 2020, como
identificado no Grafico 1. O recente periodo associado a pandemia do COVID-19
contribuiu para o desenvolvimento de tecnologias em saude, sendo pesquisadas
diversas alternativas para a otimizagdo de diagndsticos, acesso a tratamento e
orientacdes necessarias para evitar a sobrecarga de atendimentos em ambientes

hospitalares.



12

Gréfico 1: Publicacdes ao longo dos anos

Numero total de artigos

111.11
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1998 2011 2013 2016 2017 2019 2020

Ano de publicagcdo dos artigos

Fonte: O autor

2.1.2 Pais de origem das publicacdes

Foram selecionados estudos provenientes de 7 paises, sendo os Estados
Unidos responséaveis pela publicacdo de mais artigos sobre o tema. Brasil e
Espanha apresentaram 2 estudos relacionados ao tema de pesquisa, evidenciando
que diferentes modelos de salde podem se beneficiar da aplicacdo de IA para
pacientes. Em busca de competitividade econdmica, os Estados Unidos lideram
iniciativas e pesquisas associadas a aplicagédo de IA em diversos setores, incluindo a
area da saude. Da mesma forma, avancos significativos sdo apresentados pela
Unido Europeia, representada pela Espanha conforme apresentado. O Brasil se

destaca com dois estudos, evidenciando interesse sobre o tema.

Gréfico 2: Publicagcdes por pais

Numero total de artigos

3
2 2
2
1 1 1 1
1
. B B O .
Estados Brasil Espanha Iran Polénia Reino Unido Taiwan

Unidos
Paises responsaveis pela publicagdo dos artigos
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Fonte: O autor

2.1.3 Periddicos

Os periddicos responsaveis pela publicacdo de trabalhos relacionados ao
tema de pesquisa evidenciam o interesse ndo s6 de revistas de seguimentos do
setor de saude em buscar alternativas relacionadas a tecnologia para a melhoria
continua e otimizacdo de atividades relacionadas ao cuidado de pacientes. Apesar
do tema de pesquisa abordar tecnologias de industria 4.0, a busca de artigos nao
retornou artigos publicados em periddicos voltados a Engenharia de Producao.
Dentre os artigos selecionados, Computers in Biology and Medicine teve destaque,
publicando dois artigos sobre o tema, conforme apresentado no Gréfico 3.

Grafico 3: Publicacbes por periodico
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Fonte: O autor

2.1.4 Métodos de pesquisa dos artigos

A metodologia de pesquisa utilizada em 8 dos trabalhos selecionados,
conforme Grafico 4, € o estudo de caso. Estes dados estdo alinhados a informacéao
do Grafico 5, evidenciando a natureza exploratéria em 11 artigos, visto que se trata
de um tema ainda em desenvolvimento. Apenas um trabalho apresentou coleta de
dados por meio de entrevistas, 7 apresentaram coleta de dados por meio de

observacdo, buscando em literatura informacbes sobre o tema de pesquisa



14

proposto. dos artigos apresentou coleta de dados por meio de observacao.
Apresenta evidencia um total de 20% de estudos com abordagem qualitativa,

enquanto 80% optaram por uma abordagem quantitativa.

Grafico 4. Métodos de pesquisa dos artigos
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Fonte: O autor

2.1.5 Monitoramento de sinais vitais e deterioracao clinica

Com relacdo aos parametros vitais monitorados, foram utilizados com maior
frequéncia os sinais vitais determinados em literatura: Presséo arterial, abordado em
todos os trabalhos selecionados, temperatura corporal, em 8 dos trabalhos, assim
como frequéncia respiratéria, e frequéncia cardiaca monitorada em 7 dos trabalhos.
Além dos sinais vitais, outros parametros foram avaliados, sendo exames
laboratoriais apresentados em 3 artigos, eletrocardiogramas em 2 artigos.
Gasometria e medicamentos utilizados pelo paciente foram abordados em somente

um artigo, conforme evidenciado no Grafico 5

Gréfico 5: Parametros de monitoramento de sinais vitais
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Fonte: O autor

2.1.6 IA em saulde

Alinhados aos objetivos da aplicacdo de IA em saude, foi evidenciado que
esta tecnologia foi aplicada em diferentes areas hospitalares, responsaveis por
pacientes durante seu periodo de internacdo. Somente 3 artigos ndo determinaram
areas especificas para a utilizacdo de IA, El-Hajj e Kyriacou (2020), Kaieski et al.
(2020) e Gultepe et al. (2013).

Unidades de Terapia Intensiva foram selecionadas para os estudos de Moret-
Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira (1998), Churpek et al. (2016) e Yuan
et al. (2020). Unidades de internacdo receberam a aplicacdo de IA em seus
processos nos trabalhos de Tylman et al. (2016), Loreto, Lisboa e Moreira (2020) e
Khanna et al. (2019).

Somente Heili-Frades et al. (2020) realizou seu trabalho em Unidade de
Tratamento Respiratorio Intermediario. Ja Farahmand et al. (2017) optou por atuar
em servicos de emergéncia e Kruger e Tremper (2011) apresentaram a aplicacéo de
IA em unidades de terapia intensiva e centros cirargicos, por abordarem a atuacéo
de um profissional especifico, 0 anestesista. O agrupamento de artigos por setor de

saude que usa IA é evidenciado no gréfico 6.

Gréfico 6: Setores de saude onde foi aplicada IA
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Fonte: O autor

2.2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Esta secdo apresenta dados relacionados ao tema de pesquisa por meio de
informacdes disponiveis na literatura relacionadas ao Monitoramento de Sinais Vitais
e Deterioracdo Clinica, 1A em Saude e apresentacdo de um modelo tedrico que
abrange os principais Sinais Vitais Monitorados, bem como o motivo deste

monitoramento e as areas de saude onde foram realizados.

2.2.1 Monitoramento de Sinais Vitais e Deterioracdo Clinica

Em instituicbes hospitalares, pacientes sdo monitorados continuamente por
profissionais da saude e por dispositivos eletrdnicos, havendo entdo, uma grande
quantidade de dados coletados e armazenados em prontudrios eletrénicos. Os
sinais vitais sdo os dados de maior relevancia para monitorar pacientes e evidenciar
seu estado de saude. Conforme indicados pela literatura, séo eles: pressédo arterial
(diastdlica e sistélica), temperatura corporal, frequéncia cardiaca e frequéncia
respiratoria (KAIESKI et al., 2020).

A prética convencional para mensuragao de sinais vitais é principalmente com
base na interpretacéo subjetiva das equipes assistenciais (KHANNA et al., 2019). O
acompanhamento intermitente de sinais vitais contribui para a atuacdo de

especialistas e facilita a organizacao de intervengdes (FARAHMAND et al., 2017).



17

A utilizacdo de alertas eletrbnicos automatizados que evidenciem sinais de
deterioracdo clinica em tempo real pode apoiar a identificacdo de instabilidades e
eventos (CHURPEK et al., 2016).

Unidades de internacdo possuem diversos sistemas validados para definir
pontuacdes de predicdo de mortalidade (HEILI-FRADES, et al., 2020). A aplicacéo
de pontuagdes como o de MEWS (Modified Early Warning Scores) apoia a reducéo
de riscos de desfecho clinico desfavoravel, como o de parada cardiaca suUbita
(TYLMAN, et al., 2016).

Em unidades de terapia intensiva, equipamentos de monitoramento traduzem
o estado de pacientes por meio de dados fisiolégicos, a avaliacdo destas variaveis
pode definir limiares de normalidade e situacbes em que estes dados foram
ultrapassados (MORET-BONILLO, CABRERO-CANOSA e HERNANDEZ-PEREIRA,
1998).

O monitoramento periddico de sinais vitais, conforme literatura, confere uma
maneira pratica para possibilitar profissionais de salde o acompanhamento de
muitos pacientes. Esta pratica oferece riscos, pois eventos ndo identificados no
periodo em que ndo ha monitoramento podem gerar danos aos pacientes (KRUGER
e TREMPER, 2011).

Pacientes em unidades de internacdo no periodo pés-operatério apresentam
alto risco de deterioracdo clinica, sendo causa de aproximadamente 50% das
paradas cardiorrespiratorias em hospitais (KHANNA et al., 2019).

Mesmo com diagndsticos similares, pacientes podem apresentar sintomas e
desfechos diferentes, associados a suas comorbidades pré-existentes (LORETO,
LISBOA e MOREIRA, 2020).

Quando em unidades de terapia intensiva, diversos dispositivos médicos
oferecem suporte a vida para pacientes, bem como monitoramento de dados de
satude (KRUGER e TREMPER, 2011). O monitoramento continuo de sinais vitais
evita que disfungbes e eventos nao sejam identificados nas unidades de internagéo
(KHANNA et al., 2019).

Estudos clinicos evidenciam que intervencdes oportunas decorrentes da
identificagdo precoce de sinais de deterioragdo clinica sdo essenciais para evitar
desfechos desfavoraveis aos pacientes durante o atendimento hospitalar em
diversas unidades de internacao (KAIESKI et al., 2020).
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A capacidade de identificar precocemente o risco de mortalidade apoia a
alocacgédo de recursos humanos e tecnoldgicos para garantir intervengfes oportunas
(HELLI-FRADES et al., 2020).

Quadros como hipotenséo (baixa presséao arterial) podem evidenciar casos de
lesdo do miocardio, lesdo renal aguda, delirio e acidente vascular cerebral.
(KHANNA et al., 2019)

Hipertenséo (aumento da presséao arterial) configura uma das mais relevantes
causas de mortes em contexto mundial e contribui para o aumento do risco de
injurias graves, como as doencas cardiovasculares, como acidente vascular
cerebral, insuficiéncia cardiaca e doencas renais (EL-HAJJ e PA KYRIACOU, 2020).

A monitoracdo cardiaca (representada pelo acompanhamento da frequéncia
cardiaca) tem relacéo direta com ocorréncias de lesdes cardiacas, principalmente no
periodo pré e pés-operatério, bem como casos de faléncia de outros 6rgaos e sepse
(KHANNA et al., 2019). A sepse € uma sindrome de resposta inflamatdria sistémica
causada por infeccdes de diferentes focos, causando disfuncdo organica (YUAN et
al., 2020). Por ndo ser um quadro clinicamente evidente, a identificacdo precoce de
sinais de sepse € um desafio nas instituicées de saude de todo o mundo (GULTEPE
et al., 2013).

Mesmo considerada uma pratica comum em todas as instituicdes de saude, a
afericdo de sinais vitais e seu monitoramento ainda apresenta lacunas relacionadas

a frequéncia ideal para sua medicéo, conforme destacado por Kaieski et al. (2020).

2.2.2 Inteligéncia Artificial em Saude

Embora este trabalho aborde tecnologias habilitadoras de Industria 4.0, como
IA e Big Data, esta nomenclatura ndo sera utilizada pois o presente estudo nao
apresenta interconectividade total entre processos e tecnologias.

A primeira ideia de uma maquina pensante foi desenvolvida em 1945, quando
um sistema que poderia amplificar o conhecimento humano (TRAN et al. 2019b).
Desde entéo, IA tem sido abordada em literatura desde a década de 50, periodo em
que Alan Turing desenvolve uma maquina capaz de interpretar dados de forma

similar ao pensamento humano. Desta forma, surge a possibilidade de que esta



19

tecnologia possa analisar dados e adaptar-se as informagfes as quais é
apresentada, aprendendo com elas (KAPLAN e HAENLEIN, 2019).

IA é estudada como parte das solugBes tecnolégicas que resulta em
metodologias e algoritmos capazes de oferecer solucdes equiparadas as de
especialistas (KRUGER e TREMPER, 2011).

O Aprendizado de Maquina € um subcampo de IA capaz de desenvolver
modelos de analise estatistica por meio de tecnologias computacionais aplicadas a
grandes quantidades de dados - Big Data. (LAL et al., 2020). Devido a avan¢os nos
altimos anos, novos algoritmos agora alcancam ou excedem muito o desempenho
de nivel humano em diversas tarefas (KAIESKI et al.,, 2020). Métodos de
aprendizado de maquina permitem previsdes precisas (CHURPEK et al., 2016).
Algoritmos de Aprendizado de maquina podem ser aplicados a diferentes unidades
de internacéo, oferecendo resultados personalizados a demanda existente (HEILI-
FRADES et al., 2020).

A area da saude considera o corpo humano como um sistema complexo
suscetivel a influéncia de diversas variaveis. Assim, modelos de IA treinados para
explorar relacdes néo lineares relacionadas a fenbmenos igualmente complexos
podem apoiar a assisténcia aos pacientes (KAKAVAS, 2019). Por este motivo, ha
evidéncias da utilizacao de IA na area médica desde a década de 50 com o objetivo
de empregar sistemas inteligentes para aprimorar diagndésticos (TRAN, 2019).

De acordo com Tylman et al. (2016), sistemas computadorizados utilizados
como apoio a decisdes clinicas aplicados a doencas cardiovasculares estédo
relacionados a crescente evolucao tecnologica. Algoritmos de IA tém apresentado
diversos resultados favoraveis na codificacdo de conhecimento.

IA € uma ciéncia emergente que pode analisar extensos dados disponiveis no
prontuario eletrénico de pacientes (YUAN et al., 2020). A vantagem dos métodos de
IA € a capacidade de analisar e interpretar grandes conjuntos de dados em tempo
satisfatorio (KAIESKI et al., 2020). Ha necessidade de IA acessivel e continua com
suporte e plataformas baseadas em dados, juntamente com a necessidade de
geracdo de evidéncias mais fortes para apoiar esta mudanca nos padrdes de
monitoramento (KHANNA et al., 2019).

A aplicacao da IA na triagem de pacientes com dor abdominal aguda resultou
em um modelo com beneficio de projetar o modelo de triagem baseado em IA que

pode fazer a triagem precisa e independente dos pacientes (FARAHMAND et al.,
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2017). Métodos de aprendizagem de maquina podem prever estados de sepse por
meio da identificacdo de alterac6es do estado fisioldgico de pacientes (GULTEPE et
al., 2013).

Em estudos sobre a aplicacdo de IA para analisar os dados de pacientes, foi
evidenciada a integracdo de recursos tecnoldgicos relacionados a intervencdes
clinicas, medicag0es, testes de laboratorio e caracteristicas fisioloégicas. Métodos de
IA podem ser integrados a sistemas de registro médico eletrbnico para gerar
previsdes de eventos de maneira dinamica, conforme novos dados sédo coletados
(KAIESKI et al., 2020).

A concentracdo humana diminui em funcdo do tempo, intensidade e
quantidade das informacgOes recebidas, o que dificulta manter um estado de
vigilancia ao longo de um periodo (KRUGER e TREMPER, 2011).

O método proposto por Moret-Bonillo et al. (1998) permitiu a conexao entre
monitores de cabeceira e computadores por meio de uma rede de dados a um

monitor central, fornecendo diagndstico terapéuticos.

O desenvolvimento de ferramentas de computacdo para analise de dados
facilitou o processamento de dados fisioldgicos, como pressdo arterial. Esses
recursos sao normalmente usados para criar modelos usando aprendizado de
maquina e redes neurais profundas para calcular estimativas confiaveis (EL-HAJJ e
PA KYRIACOU, 2020). Algoritmos de aprendizado de maquina foram aplicados para
a previsdo de resultados clinicos que podem resultar no risco de readmissdo em
unidades de terapia intensiva (LORETO, LISBOA e MOREIRA, 2020).

2.2.3 Modelos e Métodos de Inteligéncia Artificial

Por meio de uma revisdo sistematica da literatura, Kaieski et al. (2020)
sintetizaram diversas perspectivas sobre a utilizacdo desta tecnologia disponiveis na
literatura como o objetivo de monitorar sinais vitais de pacientes adultos internados
em instituicdes hospitalares. Verificaram, também que grande parte das publicacdes
nao abordou de forma clara os métodos utilizados (58%).

El-Hajj e Kyriacou (2020) buscaram a aplicagéo de IA para mensuragdo nao
invasiva da pressdo arterial de pacientes por meio da fotopletismografia. Esta

técnica detecta alteracdes relacionadas ao volume sanguineo na constituicdo dos



21

tecidos. Desta forma, a associacdo da técnica ao aprendizado de maquina e
modelos lineares de regressdo apoia a deteccdo precoce de doencas
cardiovasculares.

Uma proposta de avaliacdo de dados relacionados a pacientes que passaram
por nova internacdo em unidades de terapia intensiva foi desenvolvida por Loreto,
Lisboa e Moreira (2020). Foram analisados dados destes pacientes, considerando
158 atributos, que foram testados por meio de oito classificacbes de algoritmos,
comparando seus resultados quanto a eficacia, com o objetivo de prever pacientes
com perspectivas de novas internacées em UTI.

Heili-Frades et al. (2020) desenvolveram um mecanismo de predicdo de
mortalidade, por meio de aprendizado de maquina, para pacientes em unidades de
tratamento respiratorio intermediarios, onde ha pacientes que necessitam de
cuidados mais complexos que unidades clinicas, mas ndo possuem 0S mMesmos
recursos de uma unidade de terapia intensiva. A utlizacdo de redes neurais
possibilitou identificar e classificar o risco de morte dos pacientes destas unidades
de internacao.

Yuan et al. (2020) estudaram o diagnostico precoce de sepse. Utilizaram
algoritmos de IA para treinamento frente a uma extensa base de dados e
posteriormente aplicaram testes para validacdo das predigcbes fornecidas pela
tecnologia. A avaliacdo de dados em tempo real permitiu atuacdo precoce das
equipes assisténcias envolvidas no cuidado de pacientes.

Khanna et al. (2019) apresentaram uma revisao da literatura para identificar
iniciativas atuais para o monitoramento de sinais vitais dos pacientes e abordaram a
necessidade de integracdo entre sistemas e IA com foco em acompanhar pacientes
no periodo pos-operatorio.

O estudo de Farahmand et al. (2017) visou definir estratificacdes de risco por
meio da definicAo de um indice de gravidade por pontuacdo para pacientes com
quadro clinico agudo dor abdominal. Em seu modelo, realizaram um comparativo
entre os dados apresentados pela tecnologia para o processo de triagem frente a
validacdo de profissionais médicos da emergéncia, resultando num modelo com
aceitavel nivel de predicéo.

Churpek et al. (2016) realizaram um comparativo entre modelos de
aprendizado de maquina no monitoramento de sinais vitais de uma enfermaria,

determinando uma pontuacédo de riscos frente a novos dados disponiveis sobre a
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clinica dos pacientes utilizando bancos de dados. Foram comparados diversos
métodos de aprendizado de maquina para identificar a deterioracéo de pacientes.

Tylman et al. (2016) estruturaram seu estudo em unidades de emergéncia e
desenvolveram um sistema de apoio a decisao clinica por meio da identificacdo de
riscos e priorizacdo de atendimentos e utilizacdo de algoritmos de IA associados a
monitores multiparametros.

Gultepe et al. (2013) desenvolveram mecanismos, por meio da avaliagdo de
sinais vitais e exames laboratoriais, para apoio a decisdo clinica relacionado a
pacientes que apresentem riscos de alteracdo em seu resultado de lactato, bem
como risco de mortalidade associado a esta alteracao.

Kruger e Tremper (2011) apresentaram uma visdo ampla sobre contribui¢cdes
gue a tecnologias de IA pode ter para a determinacdo de alertas mais efetivos e
direcionados para otimizar a absorcéo de informacfes relevantes em momentos de
tomada de decisao clinica feita por profissionais anestesistas.

Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira (1998) estudaram a integracao
de IA para o monitoramento de pacientes com equipamentos médicos disponiveis
para apoio a tomada de decisdes no tratamento de pacientes em unidade de terapia

intensiva.

2.2.4 Aplicagdes de inteligéncia artificial ao monitoramento de pacientes para
identificacd@o precoce de deterioracdo clinica

Atendendo ao primeiro objetivo especifico deste trabalho, foram evidenciadas
na literatura aplicacbes de IA no monitoramento de sinais vitais para identificacao
precoce de riscos de deterioracdo clinica. Os artigos selecionados apresentaram
abordagens relacionadas aos trés critérios de inclusdo, a estrutura conceitual
desenvolvida a partir das informacgdes disponiveis neste material € evidenciada no
Quadro 1.

Foi identificado nos estudos selecionados como principal objetivo para a
aplicacao de IA em Saude o monitoramento de pacientes para fins de predicdo. Seis
dos artigos apresentaram métodos de avaliacdo da predicdo de mortalidade (HEILI-
FRADES et al., 2020), risco de eventos cardiovasculares (TYLMAN et al., 2016 e EI-
Hajj e KYRIACOU, 2020), diagnéstico de abdome agudo (FARAHMAND et al.,
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2017), reinternacbes em Unidades de Terapia Intensiva (LORETO, LISBOA e
MOREIRA, 2020) e deterioragdo clinica (CHURPEK et al., 2016).

O monitoramento de pacientes foi 0o objetivo dos estudos de Khanna et al.
(2019) com foco nos pacientes internados no periodo pds-operatério, Kruger e
Tremper (2011) com o intuito de desenvolver alertas mais assertivos e Kaieski et al.
(2020) para o monitoramento de condi¢des clinicas dos pacientes.

A identificagdo precoce de sepse foi 0 objetivo do estudo de Yuan et al.
(2020) e Gultepe et al. (2013). O apoio a deciséo clinica foi objeto de estudo de
Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira, 1998. Desta forma, € possivel
evidenciar que ha preocupacao dos autores em identificar precocemente desfechos
desfavoraveis de pacientes, de modo que as informacdes disponiveis sejam

utilizadas para atuacao precoce das equipes de saude.



Quadro 1: Estrutura conceitual
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Sinais Vitais Outros Pardmetros
m £ o i
— ¢ .o ]
= £ E|S 5 E
o g = o P W Lo o
T § & BT 5 % 0 Obijetivo do . .
Autores Ano = i o 4 E o =] b Subclassificacan Unidade de Aplicacao
o @ o 1 w = (&) iE Monitoramento
Mg (=% (%] @ [ | @ LI o
@ E = ] e ] i E
e & 32 &|§ € © 8
o oz & E 5
- = £ =
El-Hajj & Kyriacou 2020 | X - - - - - - - - Predicdo RISE'.J de eventos Mo especificado
cardiovasculares
Heil-Frades et al 200 | x X - x| - x - - - Predicéo Mortalidade Unidade de Tratamento Respiratorio
Intermediario (IRCU}
Kaieski et al 20| x x x x |- - - . . |#comea g:;:igﬂcs"d@” =5 Condigdes Clinicas Nio especificado
Reinternacies em
Loreto, Lisboa e Moreira | 2020 | X - - X - - - - - Predicdo Unidades de Terapia Unidades de Internacio
Intensziva
Yuan et al 20| X X X X | - x - - X 'dE”t'ﬁcgﬁii:recuce Unidade de Terapia Intensiva
Khanna et al. 219 | X - - - - - - X - Acumpag:;:ircﬂc;ndn;u&s Pos-Operatdrio Unidades de Internacdo
Farahmand et al. 2017 | X X X X X - - - - Predicdo Dlﬂgn'mt;?ujz abdome Servicos de Emergéncia
Churpek et al. 2M6 | X X X X - - - - - Predicdo Deterioracdo Clinica lInidade de Terapia Intensiva
Tylman et al. 26 | X X - - - - - X - Predicdo RISE'.J de eventos Unidades de Internacdo
cardiovasculares
Gultepe et al M3 | XK X X X | - x - - - 'dE"t'ﬁcgﬁi}z:rmce Nio especificado
Kruger e Tremper 2011 X X X X - - - - - ACEII'I'II}EI'II]E.F condigoes Alertas mais assertives Unidade de Tera.p!ﬂ II.-ItEnSWﬂ &
clinicas Centros Cirargicos
Maoret-Bonille, Cabrero-
Canosa e Hernandez- 1988 | X - X - X - X - - Apoio a decisdo Clinica Unidade de Terapia Intensiva

Pereira

Fonte: O autor
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3 METODOLOGIA

Este estudo apresenta uma pesquisa de abordagem qualitativa com
objetivo exploratorio, realizada por meio de um estudo de caso fundamentado em
reviséo bibliométrica e sistematica.

A conducdo do estudo de caso seguiu o0 a estrutura apresentada por
Miguel (2007) em seu modelo, conforme evidenciado na Figura 1.

Figura 1 - Conducao de estudo de Caso

DEFINIR UMA €& Mapear a Meratura v
ESTRUTURA € Dolincar as proposigdes € Contatar os
| .
COrNECOf;?’TcL:}:( € Delimitar as fronteiras e COLETAR casos
grau de evolugdo oS € Registrar os
‘v DADOS dados
€ Sclecionar a(s) unidade(s) € Limitar os efeitos
de analise e contatos L do pesquisador
PLANEJAR € Escolher os meios para R rod .
> o(S) coleta e analise dos dados 3 (:M ey
narrativa
CASO(S) & Desenvolver o protocolo ANAOUSSAR € Red dad
% S 0
para coleta dos dados DADOS it
q )
€& Definir meios de controle S Construlr painel
| da pesquisa € Identificar
v ‘ causalidade
€ Testar procedimentos de
CONDUZIR aniias € Desenhar
aplicagéo S
ES1E € Verificar qualidade dos dados el IO (et
d r aldade [ y
PILOTO - b RELATORIO € Prover estrutura p/
€& Fazor os ajustes necessanos s :
replicagao

Fonte: Miguel, 2007.

3.1METODO PARA REVISAO DA LITERATURA

Esta sec¢do explicitara a estrutura definida para organizacéo e execucao deste
estudo, que visa abranger as informacfes necessarias disponiveis em literatura par
alcancar os objetivos deste estudo de maneira estruturada e eficaz.

A parte tedrica desta dissertacdo foi fundamentada em reviséo bibliométrica e
sistematica da literatura acerca do uso de IA aplicada ao monitoramento de sinais
vitais de pacientes com o objetivo de identificar precocemente sinais de deterioracao
clinica.

Um levantamento bibliométrico quantifica a literatura cientifica sobre um
tépico especifico (COOPER, 1998), por meio do qual é possivel identificar os dados
empiricos que podem ser exibidos em configuracdes de selecdo predefinidas
(MOHER et al., 2009). A sintese dos resultados fornecidos por uma pesquisa

bibliométrica realizada de forma sistematica pode ser reproduzida (DAVIS, 2014). A
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apresentacao de uma compilacéo de informacdes relevantes sobre um determinado
assunto torna-se estratégica para estudos futuros que abordem o topico pesquisado
(BAUMEISTER, 1997).

3.1.1 Palavras-chave

Com o intuito de direcionar as pesquisas de maneira assertiva e abranger
todo o tema de pesquisa, foram determinadas palavras-chave relacionadas a
tecnologia IA e a estrutura necesséria para sua aplicacdo, bem como um conjunto
de palavras relacionadas a atividade de monitoramento de sinais vitais de pacientes,
sem delimitacGes relacionadas a setores hospitalares ou especialidades, conforme

evidenciado no quadro 2.

Quadro 2: Palavras-chave

Tecnologias Monitoramento de Pacientes

Artificial Intelligence

; A . Clinical Deterioration
Machine Learning Vital sians
Data Analytics 9

Cognitive Robotics Patients Monitoring

Cloud Computing

Fonte: O autor

As palavras-chave foram relacionadas de acordo com os dois grupos citados

acima, resultando em 18 agrupamentos, conforme apresentado no quadro 3, abaixo.

Quadro 3: Agrupamento de palavras-chave

"Artificial Intelligence" AND "Clinical Deterioration" "Data Analytics" AND "Clinical Deterioration"
"Artificial Intelligence" AND "Patients Monitoring" "Data Analytics" AND "Patients Monitoring"
"Artificial Intelligence" AND "Vital signs" "Data Analytics" AND "Vital signs"
"LA."AND "Clinical Deterioration" "Cognitive robotics" AND "Clinical Deterioration"
"LA." AND "Patients Monitoring" "Cognitive robotics" AND "Patients Monitoring"
"LA." AND "Vital signs" "Cognitive robotics" AND "Vital signs"
"Machine Learning" AND "Clinical Deterioration" "Cloud Computing" AND "Clinical Deterioration"
"Machine Learning" AND "Patients Monitoring" "Cloud Computing" AND "Patients Monitoring"
"Machine Learning" AND "Vital signs" "Cloud Computing" AND "Vital signs"

Fonte: O autor

3.1.2 Bases de Pesquisa
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Para realizar as buscas por artigos publicados, de modo a consultar, de
maneira sistémica, os diversos periddicos que possam abordar o tema de pesquisa.
foram utilizadas as bases de dados: Science Direct, Scopus, ProQuest, Emerald,
Scielo, Wiley Library e Taylor and Francis. As buscas foram realizadas entre os
meses de marco e novembro de 2020, resultando em 92 artigos. Posteriormente, em
agosto de 2021, foram realizadas novas buscas que consideraram o periodo de
novembro de 2020 a agosto de 2021 e resultaram em 143 artigos.

3.1.3 Critério de Selecédo dos artigos

Foram considerados, como premissa do estudo e critérios de incluséo, artigos
cientificos e revisdes publicados em periddicos contendo as palavras-chave
selecionadas em seu Titulo, Resumo e Palavras-chave. N&ao foi definido como
critério um intervalo especifico para publicacdo dos artigos.

Para delimitar os estudos elegiveis, foram determinadas as seguintes
perguntas de avaliacdo de qualidade:

(i) O artigo aborda o monitoramento de sinais vitais de pacientes?

(i) O artigo aborda a aplicacéo de IA na area da Saude?

(i) O artigo aborda mecanismos de identificagdo precoce de sinais de

deterioracéo clinica de pacientes?
Como critérios de exclusédo, ndo foram utilizados neste estudo artigos apresentados
em congresso e capitulos de livros.

A seguir, sdo apresentadas as etapas aplicadas para garantir conformidade
aos critérios estabelecidos.

3.1.4 Etapas de Selecéo

Na primeira etapa foram avaliados os 235 artigos resultantes das buscas nas
bases de dados. Foram avaliados os meios de publicacdo com o objetivo de
evidenciar artigos de conferéncias, capitulos de livros, pdsteres e artigos duplicados.
Esta etapa resultou na exclusdo de 65 artigos.

A etapa seguinte contou com a avaliagcéo integral dos 170 artigos resultantes.



28

Desta etapa foram excluidos 158 artigos, que ndo corresponderam integralmente
aos critérios de selecado. Foram selecionados 12 artigos para a revisao bibliogréfica
deste trabalho, conforme representado na Figura 2.

Figura 2: Selecao de artigos

Fonte: Adaptado de Moher et al. (2009)

Na sequéncia sera apresentado o detalhamento dos 158 artigos nao
selecionados na andlise integral das publicaces.

Foram evidenciados em literatura 66 artigos cujo objetivo foi desenvolver ou
validar modelos de inteligéncia artificial para aplicagdo na area da saude. Tais
iniciativas, como Velardo (2021) e Pimentel (2021) desenvolveram seus trabalhos
com foco na operacionalizagao e viabilizagcdo da tecnologia, sem abordar resultados
clinicos.

Em 29 trabalhos foram apresentadas iniciativas de Interpretacédo de dados de

saude, sem abordar o monitoramento de sinais vitais de pacientes. No trabalho de
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Greenbaum et al. (2019) foram abordadas melhoria nos registros médicos por meio
de aprendizado de maquina. Wang et al. (2017) avaliaram a aplicacdo de
aprendizado de maquina para determinar divergéncias entre idade cronoldgica e
fisioldgica de pacientes com o intuito de personalizar o cuidado clinico.

Definicdo Diagnostica ndo preditiva foi o tema de 20 dos estudos nao
selecionados. Ebrahimian et al. (2012) estudaram a utilizagédo de IA para identificar
pacientes que necessitaram de ventilagdo mecanica por meio da analise de
radiografias e Nguyen et al. (2019), a aplicacdo de aprendizado de maquina para
identificar paciente com quadro infeccioso. As propostas destes estudos visaram
utilizar a tecnologia IA como apoio a assisténcia ao paciente, porém sem carater
preditivo.

Estruturar mecanismos para coleta de dados clinicos foi tema de 18
trabalhos, porém sem objetivo de predicdo e/ou utilizacdo da tecnologia IA. Hassen
et al. (2020) abordaram o monitoramento de pacientes em ambiente domiciliar e Hu
et al. (2018) apresentaram o0 uso de roupas inteligentes com o objetivo de monitorar
sinais vitais de pacientes por meio de sensores. Forkan et al. (2017) e Chatrati et al.
(2019) desenvolveram suas pesquisas com foco no monitoramento de pacientes em
ambiente domiciliar.

Em 16 dos trabalhos, foram apresentados estudos teéricos sobre o tema,
como os desafios da saude inteligente com a utilizacdo de Big Data (SAKR e
ELGAMMAL, 2016) e desenvolvimento de alarmes inteligentes (BLOCK, 2012).

Aplicagdo de IA em robotica foi abordada em 7 dos artigos, o
desenvolvimento de robds inteligentes para reconhecimento visual foi apresentado
por Leitner et al. (2013), e a utilizacdo de IA para o reconhecimento de materiais por
meio de sensores foi o tema do trabalho de Kerr et al. (2018).

Seguranca da informacé&o foi abordada nos trabalhos de Al-Zinati et al. (2020)
e Celdran et al. (2018).

O Grafico 7 representa a distribuicdo por classificacdo dos artigos nao
selecionados. O quadro 4 apresenta a relagdo de artigos nao selecionados,
relaciona os critérios de selecdo definidos para esta pesquisa e evidencia 0 nao

cumprimento integral aos critérios requeridos.

Gréfico 7: Abordagem dos trabalhos néo selecionados
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Ndmero total de artigos

Desenvolvimento/
Validacdo de modelo

I 29

Interpretacao de
dadosde saide

20

Ica

ditiva

nio pre

Definigao Diagndst

18

16

7
B N e

Coleta de dados

clinicos

Estudos tedricos
sobre o tema

Inteligéncia Artificial
em robética

Tema geral dos artigos ndo selecionados

Fonte: O autor

Quadro 4 - Lista de artigos ndo selecionados

(2]

Seguranca da
informacgao

30

Aplic‘_':lg:?o fje Monitoramento Predi_(;ao Qe
Abordagem dos Trabalhos Autor Ano Intell_g_el_wua de sinais vitais deterllo_ra(;ao
Atrtificial clinica
Al-Mutairi et al. 2021 - X -
Jiang et al. 2021 X X -
Roy et al. 2021 X - -
Aiassa et al. 2021 X - -
Celest et al. 2020 - - -
Chatrati et al. 2020 - X -
Hassen et al. 2020 - X -
Shen et al. 2020 X - -
Coleta de dados clinicos Alam et al. 2019 ) X )
Malycha et al. 2019 - - -
Ramkumar et al. 2019 X - -
Zouka e Hosni 2019 - X -
Hu et al. 2018 - X -
Forkan e Khalil 2017 - X X
Forkan et al. 2017 - X X
Forkan e Khalil 2016 - X X
Forkan et al. 2015 - X X
Kim e Kim 2012 - X -
Ebrahimian et al. 2021 X - X
Vaccari et al. 2021 X - -
Defini¢do Diagnéstica ndo Souza et al. 2021 X - -
preditiva Ryzhikova et al. 2021 X - -
Tsvetkov et al. 2021 X - -
Pérez-Sanz et al. 2021 X - -
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Elwahsh et al. 2021 X -
Kumar et al. 2021 X -
Kim et al. 2021 X -
Luo et al. 2021 X -
Panaggio et al. 2021 X -
Ashleibta et al. 2021 X X
Han et al. 2021 X X
Tunthanathip et al. 2021 X -
Wei et al. 2021 X -
Krysko et al. 2021 X -
Soltan et al. 2020 X X
Coquet et al. 2019 - -
Nguyen et al. 2019 - X
Yousefi et al. 2015 - -
Holdsworth et al. 2021 X -
Chabi et al. 2021 X -
Signoroni et al. 2021 X -
Ebrahimian et al. 2021 X -
Kerr et al. 2021 X X
Joo et al. 2021 X X
Rice et al. 2021 X X
Amin et al. 2021 X -
Chao et al. 2021 X -
Un et al. 2021 X X
Neves et al. 2021 X X
Wu et al. 2021 X X
Cobre et al. 2021 X -
Melia et al. 2021 X -
Ramesh et al. 2021 X -
Desenvolvimento/Validagdo | ~ Takahashi et al. 2021 X -
de modelo Nsugbe 2021 X -
Velardo et al. 2021 X -
LusStrek et al. 2021 X X
Altilio et al. 2021 X -
Cousyn et al. 2021 X -
Shah et al. 2021 X -
Jacques et al. 2021 X -
Raza et al. 2021 X -
Chicco e Jurman 2021 X -
Ng et al. 2021 X -
Verma et al. 2021 X X
Du et al. 2021 X -
Hanitra et al. 2021 X -
Rathee et al. 2021 X -
Bonakdari et al. 2021 X -
Ohata et al. 2021 X -
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Dabbah et al. 2021 X -
Karlsson et al. 2021 X -
Yanamala et al. 2021 X X
Feng et al. 2021 X -
Cruz et al. 2021 X X
Hirano et. al 2021 X X
Radhachandran etal. | 2021 X X
Kobayashi et al. 2021 X X
Radhachandran etal. | 2021 X -
Aznar-Gimeno et al. 2021 X -
Vaid et al. 2021 X X

De Hond et al. 2021 X X
Huang et al. 2021 X X
Zhu et al. 2021 X -
Khan et al. 2021 X X
Pimentel et al. 2021 X -
Shah et al. 2021 X -
Mauer et al. 2021 X -
Tezza et al. 2021 X -
Alghatani et al. 2021 X X
Purnomo et al. 2021 X -
Lybarger et al. 2021 X -

Li et al. 2021 X -
Schultebraucks etal. | 2021 X -
Luetal. 2021 X -

Yu et al. 2021 X -
Wardi et al. 2021 X -
Ikemura et al. 2021 X -
Soltan et al. 2021 X -
Ibrahim et al. 2021 X -
Mao et al. 2021 X X
Nadeem et al. 2021 X -
Mathioudakis et al. 2021 X -
Chicco e Jurman 2021 X -
Firouzi et al. 2021 X -
Gauthier et al. 2021 X -
Qureshi et al. 2021 X -
Hussain et al. 2021 X X
Song et al. 2021 X -
Estudos tedricos sobre o Muralitharan et al. 2021 X -
tema Site et al. 2021 X -
Rohmetra et al. 2021 X X
Lal et al. 2020 X -
Lowery 2020 - X

Tran et al. 2019b X -

Tran et al. 2019a X -
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Harrer et al. 2019 X -

Sahoo et al. 2018 - X

Sakr e Elgammal 2016 - -

Block 2012 - X

Kerr et al. 2018 X -

Augello et al. 2016 X -

Lemaignan et al. 2016 X -

Inteligéncia'ArtificiaI em Colin et al. 2015 X )
robotica

Leitner et al. 2013 X -

Stojanov et al. 2006 X -

Sharkey e Ziemke 2001 X -

Lopez-Sastre et al. 2021 X -

Ji at. al. 2021 - X

Oikonomidi et al. 2021 X -

Haghayegh et al. 2021 X -

Hahm et al. 2021 X -

Marincowitz et al. 2021 X -

Pegoraro et al. 2021 X X

Kamousi et al. 2021 X -

Sodhi et al. 2021 X -

Rezaei et al. 2021 X -

Belbin et al. 2021 X -

Ma et al. 2021 X -

Sang et al. 2021 X -

Parikh et al. 2021 X -

Interpretagéq de dados de Tao et al. 2021 X )

salde

Chen e See 2020 X -

Chou et al. 2020 - -

Olson et al. 2020 - X

Shaikh et al. 2020 X -

Shahi et al. 2020 - -

Greenbaum et al. 2019 - -

Kakavas et al. 2019 X -

Nielsen et al. 2019 - X

Sanchez-Pinto et al. 2018 - X

Wang et al. 2017 X -

Soguero-Ruiz et al. 2016 - -

Zhai et al. 2014 - X

Hauskrecht et al. 2013 - -

Presedo et al. 1996 - -

Seguranca da informagéo Al_zm(:m etal 2020 ) )

Celdran et al. 2018 - -

Fonte: o autor
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Os 12 artigos selecionados foram avaliados apresentados na secdo 2.1
Revisdo Bibliométrica, de acordo com os seguintes tdpicos:

(i) Publicac&o ao longo dos anos;

(i) Paises de origem das publicagdes;

(iif) Periédicos em que os artigos foram publicados;

(iv) Metodologia;

(v) Monitoramento de sinais vitais e deterioragao clinica;

(vi) 1A em saude;

(vii) Objetivo do monitoramento de pacientes.

3.2 METODO ESTUDO DE CASO

Com o objetivo de abranger informagcdes necessarias e relevantes para o
desenvolvimento de um estudo de caso, esta secdo apresenta a estruturacdo das
etapas instituidas para a elaboracéo do estudo de caso.

Apbs a conducdo de uma revisdo bibliografica e definicdo da questdo de
pesquisa, foi proposto um estudo de caso para avaliar as contribuicbes da
implantacdo de um sistema de IA em uma unidade de internacdo hospitalar com o
para identificar precocemente sinais de deterioracdo clinica por meio do
monitoramento de sinais vitais de pacientes.

Segundo Cauchick Miguel e Sousa (2012, p.131), “o estudo de caso é um
trabalho de carater empirico que investiga um dado fenémeno dentro de um
contexto real contemporaneo por meio da andlise aprofundada de um ou mais
objetos de analise (casos)”.

De acordo com Voss (2002) os estudos de caso tém constante aplicacdo em
estudos e pesquisas relacionados ao gerenciamento de operacdes. Para Yin
(2014) os estudos de caso permitem avaliar rotinas de maneira holistica, enfatizando
a investigacdo de fenbmenos contemporaneos em seu carater empirico. Sao
estudos que apresentam pesquisas descritivas que apresentam, por meio de
amostragem, situagbes incomuns aos pesquisadores por meio da avaliagdo de
dados qualitativos.

S&o apresentados a seguir as cinco etapas definidas por Yin (2014) para o
desenvolvimento de um estudo de caso:

0] Delineamento da pesquisa: definicdo do tema estudado;
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(i) Desenho da pesquisa: identificacdo da lacuna de pesquisa e definicdo
do hospital foco do estudo;
(i)  Preparacao e Coleta dos dados: observacéo e analise de relatorios;
(iv)  Anadlise dos dados: analise de indicadores de deterioracdo clinica de
pacientes antes e depois da implantacéo da IA;

(v) Elaboracdo dos Relatorios: construcdo da dissertacéo.

O estudo de caso desta dissertacdo consiste na avaliacdo de dados ja
monitorados pela instituicdo, sendo estes indicadores de resultados da unidade de
internacdo em questdo. Desta forma, durante o desenho da pesquisa, foi hecessario
definir critérios para a selecao do hospital foco do estudo.

Critério 1. Utilizacdo de prontuario eletrénico para disponibilizacdo de dados de
saude informatizados;

Critério 2. Gerenciar, ha mais de um semestre, indicadores de resultado assistencial
relacionados a unidade piloto, para possibilitar o0 comparativo entre os periodos pré e
pos-implantacéo de I.A.;

Critério 3. Compromisso com a disponibilizacdo de dados pertinentes a proposta do
estudo.

A instituicdo hospitalar selecionada como foco do estudo de caso atendeu
integralmente os trés critérios propostos.

Foram avaliados os acionamentos de codigos amarelos antes e apds a
implantacdo da tecnologia. Este mecanismo de acionamento € responsaveis por
identificar o momento em que a equipe operacional da unidade evidencia alteragbes
clinicas dos pacientes (ja com quadro de deterioracdo ou parada cardiorrespiratéria).
Desta forma, € possivel avaliar a contribuicdo da aplicacdo de IA no processo do
setor e seu impacto no marcador de efetividade clinica gerenciado pela diretoria
clinica do hospital e discutidos em esfera estratégica.

Estes acionamentos sdo monitorados mensalmente, por meio de relatérios
estruturados disponibilizados pelo setor de Tecnologia da informacéo, uma vez que
todo acionamento requer registro em prontuario eletronico do paciente.

Para garantir avaliacdo integral da operacédo assistencial frente a estrutura
conceitual apresentada, foram avaliados todos os prontuarios que registraram,

durante o periodo, acionamento de codigos amarelos. Foram considerados os
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motivos do acionamento destes codigos, 0s sinais vitais avaliados e outros
parametros da estrutura conceitual.

Os motivos dos acionamentos foram obtidos por meio de informacgdes
disponiveis do prontuéario eletrénico dos pacientes, por meio relatorios estruturados
pelo setor de tecnologia da informacéo.

Os periodos selecionados foram o primeiro trimestre de 2020 e primeiro
trimestre de 2021. Desta forma, foram reduzidos os riscos de variacbes sazonais.
Serdo confrontados também os desfechos clinicos dos pacientes na unidade
monitorada nos dois periodos. Desta forma, além do acionamento dos codigos
amarelos e avaliagdo dos motivos dos acionamentos, serdo apresentados também
os resultados referentes a necessidade de transferéncia de pacientes para unidade
de maior complexidade, acionamento de codigos azuis (quando constatadas

paradas cardiorrespiratorias) e 6bitos dos pacientes desta unidade.
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4 ESTUDO DE CASO

4.1 A INSTITUICAO E A IMPLANTACAO DA TECNOLOGIA

Esta secao visa conceituar o leitor das principais caracteristicas da unidade
de saude selecionada para o desenvolvimento do estudo de caso.

A instituicdo objeto do presente estudo € um hospital geral com estrutura
terciaria, caracterizada por ser um Hospital especializado ou com especialidades,
destinado a prestar assisténcia a clientes em outras especialidades médicas além
das basicas, localizado na cidade de S&o Paulo. A instituicdo conta com 260 leitos
operacionais, distribuidos em unidades de pronto atendimento, internacdo clinicas e
cirdrgicas, unidade de transplante de medula éssea, hospital dia, pediatria, unidades
de terapia intensiva (adulto, pediatrico e neonatal), maternidade, centro cirdrgico e
centro obstétrico.

O hospital conta com servico de nutricdo e dietética proprio, bem como
engenharia clinica hospitalar, manutencéo, higienizacdo e seguranca patrimonial. Os
servicos de diagnostico por imagem, analises clinicas, lavanderia e transporte sédo
externos.

Atuam nesta instituicAo cerca de dois mil e quinhentos profissionais em
regime de contratacdo CLT, quinhentos profissionais alocados no hospital que
correspondem a fornecedores externos e um corpo clinico aberto de
aproximadamente dois mil médicos cadastrados.

Resultado de uma trajetéria de amadurecimento de seus processos por meio
do aprimoramento continuo da gestdo de operacdes em saude, a organizacdo de
saude estudada conquistou certificacdes que avaliam e garantem a qualidade de
seus processos e foco na seguranca de pacientes desde o ano de 2008. Para
garantir a gestdo sistémica de seus processos, atua com mecanismos de
gerenciamento e ferramentas da qualidade, bem como atividades relacionadas a
melhoria continua de seus resultados.

Alinhados ao planejamento estratégico da instituicdo, o0s objetivos
estratégicos sao desdobrados da esfera estratégica a tatica e operacional, de modo
gue a cultura de qualidade permeia todos os processos e tomadas de decisao

institucional.
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Reunides de Balance Score Card, bem como com o acompanhamento de
indicadores de processo e resultado, controle de documentos e registros, gestado da
qualidade e gerenciamento de riscos séo praticas institucionais continuas.

Com a intencdo de aprimorar a qualidade de seus processos e garantir
impacto positivo relacionado a ganhos financeiros e assistenciais, a instituicdo preza
por inovacdo por meio da adogdo de novas tecnologias. Por se tratar de uma
instituicdo de saude, a seguranca do paciente e otimizacao do cuidado sédo objetivos
estratégicos. Desta forma, a incorporacdo de novas tecnologias a praticas ja
existentes representa oportunidade de ganhos substanciais a instituicdo, seus
profissionais e pacientes.

A instituicdo atua h& aproximadamente cinco anos com sistema de prontuario
eletrbnico, 0 que garante registros seguros e evidéncias confiaveis dos cuidados
prestados aos pacientes, bem como tomadas de decisbes, e garante o
gerenciamento integral dos custos do cuidado. Viabiliza também maior confiabilidade
nos dados utilizados para gerenciar o perfil epidemiolégico da populagédo atendida.
Assim, sdo tomadas acdes assertivas para garantir adequada alocacéo de recursos
tecnoldgicos, financeiros e humanos para a execucao de seus processos.

A utilizacdo de IA como apoio a deciséo clinica e monitoramento continuo de
pacientes caracterizou uma oportunidade de amadurecer processos de gestao de
operacdes relacionadas ao cuidado.

IA ofereceu a possibilidade de utilizar recursos tecnologicos para obtencéo
resultados otimizados, por meio da aplicacdo de algoritmos que analisam e
sintetizam grandes quantidades de dados (Big Data). O tratamento continuo de
dados permitiu que mecanismos de aprendizado de maquina definissem padrdes e
algoritmos capazes de se desenvolver ao longo de sua operacao, aprendessem, de
forma literal, a gerencia-los e entregar os resultados esperados.

Para que tal operacdo fosse efetiva, foi necessario contar com processos
definidos e padronizados de coleta de dados e tomadas de decisdo. Assim, a
estrutura de prontuario eletrdnico apoiou o desenvolvimento do Aprendizado de
Maquina e a aplicacéo de IA em seus processos. Desta forma, a identificacdo de
tendéncias, riscos e resultados criticos foi apresentada por esta tecnologia,
assimilando-se ao raciocinio de profissionais especialistas no processo adotado.

Por meio de tecnologia de IA a analise de Big Data pode ser realizada numa

velocidade muito maior do que a analise feita por profissionais de saulde,
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considerando também a inclusdo imediata de novos dados de saude inseridos em
prontudrio eletrénico. Informagfes atualizadas e confiaveis foram disponibilizadas a
profissionais de saude por meio de relatérios e alertas personalizados associados a
parametros pré-determinados que evidenciaram alteracdes relevantes no estado
clinico e evolucéo de pacientes.

A utilizacdo de prontuérios eletrénicos so foi possivel quando disponibilizados
estrutura e recursos para seu funcionamento. A instituicdo objeto do estudo contou
com computadores disponiveis em todas as areas do cuidado, como postos de
enfermagem, salas operatorias, salas de triagem e consultérios para pronto
atendimento. O acesso a internet e servidores seguros foram recursos essenciais
para garantir a seguranga da informacg&o. Backups foram realizados periodicamente
e disponibilizados em local fora da instituicdo, o que permitiu acesso a informacoes
do prontuario eletrénico mesmo em periodos sem acesso a rede.

A interconectividade foi essencial para a implantacao de IA associada a dados
de prontuéario eletrbnico, de modo que projetos relacionados a seguranca da
informacédo envolvessem os desenvolvedores do sistema de IA e de prontuario
eletrbnico, para garantir que a utilizacao de dados fosse otimizada e segura.

O sistema de IA realiza uma varredura continua, em tempo real, de dados
clinicos registrados por profissionais e provenientes de outros sistemas integrados,
como laboratorio de andlises clinicas.

Para garantir o acesso otimizado aos dados disponiveis no sistema de
prontuario eletrbnico de maneira segura e otimizada, foi necessario mapear 0s
campos responsaveis pelo registro e armazenamento dos dados necessarios para o
desenvolvimento de Aprendizado de Maquina. A instituicdo selecionou os dados
com 0s quais estrutura o cuidado de seus pacientes e que foram necessarios para a
atuacdo da IA. Ao todo, foram selecionados 26 campos de documentos do
prontuario eletrénico relacionados a sinais vitais, evolu¢gdes multiprofissionais
(médicos, enfermeiros, fisioterapeutas, farmacéuticos e nutricionistas), bem como
resultados de exames laboratoriais. Tais dados tiveram seus campos de incluséo
mapeados para que estivessem disponiveis para leitura da tecnologia de I.A. A
relacdo de dados mapeados e disponibilizados esta evidenciado no quadro 5.
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Quadro 5 - Dados do prontuério eletrénico

Informacdes coletadas do Prontuério Eletrénico do Paciente
1 Identificador Unico do prontuario
2 Identificador Unico do paciente
3 Identificador Gnico do atendimento
4 | Identificador tnico do profissional que realizou a coleta dos sinais vitais
5 Nome do profissional que realizou a coleta dos sinais vitais
6 Data da coleta dos sinais vitais
7 Data da liberacdo da coleta
8 Identificador Unico do setor em que a coleta foi feita
9 Nome/Descricdo do setor que o paciente se encontra
10 Abreviacdo do setor que o paciente se encontra
11 Posicdo em que o paciente se encontra (Decubito)
12 Valor da presséo arterial diastélica
13 Escala da temperatura coletada
14 Escala de dor
15 Intensidade da dor
16 Numero de sequéncia do resultado de dor
17 Valor da saturacéo de 02
18 Membro em que foi medida a saturacdo de O2
19 Valor da glicemia capilar
20 Nivel de consciéncia do paciente no momento da coleta
21 Valor da temperatura do paciente
22 Valor da frequéncia respiratéria
23 Valor da frequéncia cardiaca
24 Valor da presséao arterial média
25 Valor da presséao arterial sistélica
26 Data da ultima atualizacao do registro

Dados como idade, diagndésticos, tempo de internagao, transferéncias entre
setores e unidades de internacdo foram considerados pela tecnologia de
aprendizado de maquina, o que permitiu aos algoritmos a avaliacdo parametros
registrados no prontuario eletrdnico para caracterizacdo de pontuacdo de risco,
associados a predicéo de deterioracéo clinica dos pacientes.

Dados pessoais de pacientes (como nome e data de nascimento) nédo foram
considerados pelo sistema, atendendo assim, de forma estratégica e segura,
critérios estabelecidos pela Lei Geral de Protecdo de Dado trazendo confiabilidade a
instituicdo e seus pacientes.

A tecnologia tem como premissa utilizar um algoritmo de aprendizagem

supervisionada por meio de arvores de decisdo. Dados disponiveis em prontuario
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eletrbnico, como evidenciados no Quadro 5, sdo associados a diferentes pontos de
tomada de decisdo (perguntas e parametros) que possibilitam determinar
tendéncias, neste caso, de deterioracdo clinica dos pacientes, considerando o0s
altimos cinco conjuntos de parametros vitais e demais informacfes selecionadas
incluidos no sistema de prontuério eletrénico. Desta forma o sistema de aprendizado
de maquina apresenta solu¢bes para o monitoramento de pacientes por meio da
classificacdo de riscos. A caracterizagdo do quadro clinico dos pacientes
monitorados e o intervalo de tempo definido pela IA garantem que os parametros
dos pacientes sejam acompanhados com menor intervalo de tempo para aplicar o
algoritmo com maior precisdo. Este cendrio permite que a equipe multidisciplinar
responsavel pelo cuidado tome atitudes e defina acBes assistenciais efetivas de
forma precoce, baseados em tendéncias e ndo na identificacdo de alteracbes ja
instaladas e com impacto clinico negativo para o desfecho dos pacientes.

A varredura dos dados de prontuarios eletrénicos ocorreu a cada 60
segundos, para todos os pacientes internados na unidade piloto. Desta forma, foi
possivel apresentar de maneira direcionada aqueles pacientes que necessitaram de
acompanhamento mais constante. A disponibilizacdo de alertas imediatamente apos
a coleta e registro dos parametros dos pacientes por meio da esta estrutura de
aprendizado de maquina, permitiu a equipe multiprofissional direcionar, de forma
otimizada, atencdo aos casos de maior risco de deterioracdo. A estruturacdo dos
alertas consiste na seguinte definicao:

- Alerta amarelo: caracterizou pacientes com quadro clinico contendo
alteracbes significativas, porém identificando sinais de deterioracdo clinica
associadas a somente um parametro. Pacientes elegiveis a classificacdo amarela
deveriam ser reavaliados e ter novos parametros registrados em prontuario em até
duas horas.

- Alerta vermelho: caracterizou pacientes com alteracdes significativas em
dois ou mais parametros monitorados. Pacientes elegiveis a classificacdo vermelha
deveriam ser reavaliados e ter novos parametros registrados em prontuario em até
uma hora.

Esta sinalizacdo de criticidade foi acessivel diretamente no sistema de IA por
meio de computadores disponiveis nos postos de enfermagem e carros beira-leito
(computadores disponiveis sobre os carros de medicacdo que permitem incluséo de

dados em prontuario eletrénico de maneira imediata, junto ao leito do paciente), bem
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como em um monitor disponivel no posto de enfermagem com atualizacdo da

varredura, a cada minuto, para toda a equipe atuante na unidade.

Figura 3 - Estrutura da Inteligéncia Artificial
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Fonte: o autor

Para a implantacdo desta tecnologia, foi necessério disponibilizar acesso a
rede aberta em todos os computadores, bem como a instalagdo de um monitor
adicional, com recursos de rede para projecdo do painel de controle. Ndo foram
necessarios logins e senhas a todos os funcionarios, apenas aos gestores da
unidade, que puderam acompanhar a evolucdo de cada paciente por meio de
gréaficos e linhas do tempo. Para a operacéo (técnicos de enfermagem responsaveis
pela coleta a inclusdo de dados no sistema) a informacdo necesséaria estava
disponivel no monitor principal, indicando quais pacientes necessitavam de
avaliacdo de acordo com os alarmes. Para os gestores, foi possivel consultar com
maiores detalhes a evolugcédo dos chamados. O sistema disponibilizou um grafico de
tempo em colunas que evidenciou quais sinais apresentaram alteragfes, 0s
parametros considerados alterados dentro da normalidade esperada e qual alerta foi
emitido (amarelo ou vermelho) a linha do tempo disponibilizou todas as inclusdes de

dados em prontuarios eletrbnicos, o momento em que foram incluidos, e
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informacdes adicionais como inclusdo de evolucdo médica, coleta de amostras para
exames.

Todos os funcionarios atuantes no setor, de toda a equipe multidisciplinar,
foram capacitados nas semanas anteriores a data de inicio do projeto piloto, sendo
informados dos critérios de avaliacdo, necessidade e proposta de reavaliacdo de
pacientes proposta pela tecnologia.

A unidade selecionada foi uma unidade de internagéo clinica e cirurgica, com
trinta e seis leitos operacionais, que atende pacientes de diversas especialidades,
em periodo pré e poés-operatério. Nesta unidade ndo sdo admitidos pacientes que
necessitam de cuidados intensivos (suporte respiratério continuo e uso de drogas
vasoativas) bem como pacientes pediatricos, menores de quatorze anos.

A unidade é estruturada no modelo enfermaria, havendo dois leitos por
qguarto. No sistema de IA, os pacientes sdo identificados por seu numero de
atendimento e leito onde est&o internados.

Estdo presentes na unidade profissionais da equipe multidisciplinar vinte e
qguatro horas por dia. A enfermagem, responsavel pelo cuidado do paciente, atua em
dois plantdes diurnos de 6h, das seis horas ao meio-dia, e do meio-dia as dezoito
horas. Dois plantdes noturnos de 12h (A e B) das dezoito as seis horas, em noites
alternadas. Um médico hospitalista (clinico geral capacitado para atendimento a
emergéncias) acompanha os pacientes durante todo o periodo em modelo de
escala. Os demais profissionais atuam por meio de interconsulta, solicitada por
médicos e enfermeiros de acordo comas necessidades clinicas do paciente, bem
como avaliagbes médicas de especialistas (como nefrologia e neurologia).

Por seu perfil de atendimento geral, a taxa de ocupacdo da unidade manteve-
se acima da meta definida em planejamento estratégico, e atingiu 100% de
ocupacdo nos periodos selecionado para este estudo. Nao houve impacto
relacionado a intervengbes sazonais, como doencas do aparelho respiratorio
(associadas ao inicio do inverno) e a pandemia do COVID-19, pois trata-se de uma
unidade que nao atende pacientes com diagnéstico de COVID.

A unidade é gerenciada por meio do acompanhamento de indicadores de
resultado e processo. Os indicadores de processo estdo diretamente relacionados a
assisténcia, e abrangem a conformidade de avaliacbes peridédicas de risco,

conformidade de registros em prontuario, realizagdo de procedimentos e
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medicamentos prescritos, entre outros. Neste estudo, serdo considerados o0s
indicadores de resultado, apresentados a seguir:

- NUmero de intercorréncias associadas a deterioracao clinica de pacientes
internados na unidade;

- Numero de transferéncias de pacientes pra unidades de maior complexidade.

- Numero de 6bitos de pacientes ndo paliativos internados na unidade.

Pacientes paliativos sdo assim classificados apos alinhamento entre a equipe
médica responsavel pelo cuidado e os responséaveis legais/familiares do paciente.
Desta forma, fica determinado que, por conta da fragilidade clinicas destes pacientes
(idade avancada, prognostico desfavoravel) sdo ofertadas medidas de conforto,
porém nao indicadas manobras invasivas como a ressuscitacdo cardiopulmonar
frente a parada cardiorrespiratoria, transferéncia para unidade de maior
complexidade e abordagens cirlrgicas.

Com o objetivo de avaliar integralmente os resultados gerenciais da unidade
selecionada para este estudo, foi realizado um estudo comparativo entre periodos
determinados antes da implantacédo da tecnologia de IA e apés a implantacédo desta
tecnologia na unidade de internacdo em questao.

Os indicadores foram instituidos com o objetivo de gerenciar de maneira
assertiva os resultados desta unidade e permitir a identificacdo de desvios, bem

como a possibilidade de implantar acdes de melhoria.

4.2 AVALIACAO DE DADOS DE SAUDE

Esta secdo apresenta de forma detalhada os dados gerenciados pela
instituicdo antes da implantacdo de IA, que possibilitaram o comparativo dos
resultados clinicos apos a adocéo da tecnologia.

A instituicdo de saude objeto do seguinte estudo utiliza uma ferramenta
chamada escala de MEWS - Modified Early Warning Score, para identificar
precocemente sinais de deterioracao clinica de pacientes em cuidados néo criticos
por meio da atribuicdo de pontos (escala numérica) associada a variagdo de sinais
vitais de acordo com seu parametro de normalidade, bem como determinar a

periodicidade de reavaliacdo de pacientes que apresentaram alteracdes em seus
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parametros vitais. A escala é aplicada por profissionais de enfermagem e permite
acionamento oportuno de profissionais médicos quando necessario.

Os meédicos responsaveis pela avaliacdo de pacientes que apresentam
alteracdes de sinais vitais fazem parte do Time de Resposta Rapida, bem como
outros profissionais de saude (fisioterapeutas). Este time é acionado quando sinais
de alerta s&o identificados, por meio da alteracdo de sinais vitais de pacientes,
sendo eles temperatura, frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao
arterial, dor, alteracdo de comportamento e diminuicéo da perfusao periférica.

A ocorréncia de acionamentos do time de resposta rapida € monitorada pela
instituicdo com o objetivo de acompanhar a identificacdo precoce de sinais de
deterioracdo clinica de pacientes.

Desta forma, podem ser acionados 0s seguintes atendimentos:

- Codigo Amarelo: avaliacdo médica por deterioracdo clinica resultante de
alteracdes de sinais vitais e de seu estado de saude, sendo necesséria avaliacdo
por meio de exames laboratoriais, de imagem ou de especialistas

- Codigo Azul: Ressuscitacdo Cardiopulmonar (RCP) pois a deterioracao
clinica culminou em colapso do sistema respiratério e circulatério. Este tipo de
intervencao pode ser revertido na unidade de internacdo e permitir que o paciente
permaneca nesta unidade, sob cuidados ndo criticos ou, em caso de intubacéo
orotraqueal e necessidade de ventilacdo ou uso de drogas vasoativas, culminar na
necessidade de transferéncia para unidades de maior complexidade.

O acionamento de cddigos amarelos evidencia a correta identificacdo de
deterioragdo clinica, de modo que a intervencdo média oportuna permite adequacéo
do plano de cuidado e a estabilizacdo do quadro clinico do paciente. Por outro lado,
0 acionamento de codigo azul ocorre quando os sinais de deterioracdo clinica
resultaram em Parada Cardiorrespiratéria (PCR).

O método utilizado para avaliagdo das informacdes disponiveis em prontuario
foi definido de modo que identificasse os motivos que definiram a necessidade de
acionamento de codigos amarelos. Foram disponibilizados relatérios estruturados
pelo setor de tecnologia da informacéo, disponibilizando data, hora e numero de
atendimento dos pacientes atendidos por meio do acionamento de coédigos
amarelos. Frente a esta listagem, foram avaliados individualmente todos os

documentos de prontuéario relacionados a registros do atendimento que identificou
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sinais de deterioracdo clinica nos pacientes, bem como quais foram estes

sinais/parametros.
O quadro a seguir evidencia a representatividade dos sinais vitais e

parametros identificados no estudo de caso em comparacdo com os dados

evidenciados em literatura, resultando na estrutura conceitual apresentada no

quadro 6.

Quadro 6 - Parametros monitorados no estudo de caso

Sinais Vitais Outros Parametros

Periodo

Pressao Arterial
Temperatura
Frequéncia Cardiaca
Saturacdo de O2
Gasometria
Eletrocardiograma
Medicamentos em uso

X
X

1° Trimestre 2020
1° Trimestre 2021

X | X |Frequéncia Respiratdria
X | X | Exames Laboratoriais

X
X
X | X

X
X
X

Fonte: o autor

Este quadro tem como objetivo confrontar os sinais vitais e demais
parametros considerados para o monitoramento de pacientes para identificacao
precoce de deterioracéo clinica de acordo com os achados da literatura. E possivel
evidenciar que, com excecao dos parametros eletrocardiograma e medicamentos
em uso, os demais itens foram utilizados como critério de avaliacdo pela tecnologia
de IA, considerados relevantes e decisivos para o inicio da tomada de decisdes
clinicas com o objetivo de identificar precocemente o risco de deterioracdo clinica
dos pacientes internados na unidade piloto do estudo de caso.

Para elucidar de forma mais abrangente os motivos dos acionamentos de
codigos amarelos neste estudo de caso, o quadro 7 apresenta a representatividade
destes sinais e parametros por meio de niumeros absolutos, bem como dos demais

motivos considerados relevantes para o acionamento.
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Quadro 7 - Valores totais dos motivos dos acionamentos de codigos amarelos

Sinais Vitais Outros Parametros
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1° Trimestre 2020 0 1 3 5 2 7 1 -
1° Trimestre 2021 44 5 23 18 42 15 1 -

Fonte: O autor

O quadro acima evidencia o comparativo entre os periodos analisados neste
estudo de caso. Além do aumento de numeros de acionamentos, a
representatividade dos sinais vitais para esta tomada de decisdo se destaca no 1°
trimestre de 2021. E importante considerar o alto nimero de acionamentos também
relacionados a alteracbes do parametro “Saturacdo de O2”, associado ao transporte
de oxigénio na corrente sanguinea. Durante o periodo que corresponde ao ano de
2021, além de importante marcador de deterioracdo clinica, foi diretamente
associado a identificacdo de sinais clinicos de COVID-19, infec¢do responséavel por
afetar prioritariamente o sistema respiratorio.

A dor, embora considerada o 5° sinal vital a partir de 1995, foi considerada um
acionamento por outros motivos, frente a proposta de reproduzir no estudo de caso
os dados relacionados na estrutura conceitual. Em todos os casos avaliados neste
estudo, as queixas de dor ndo apresentavam nenhuma alteracdo de sinal vital
associada.

O grafico 8, abaixo, ressalta a representatividade dos motivos dos
acionamentos de codigos amarelos quando consideramos o grupo de dados

classificados como sinais vitais e outros parametros conforme estrutura conceitual.
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Grafico 8: Representatividade dos motivos dos acionamentos de codigos amarelo
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Fonte: O autor

Em comparacdo com a estrutura conceitual, € possivel identificar que o sinal
vital “Pressao Arterial” apresenta maior representatividade quando analisados o0s
sinais vitais considerados para o acionamento de um cédigo amarelo. Em segundo
lugar, destaca-se o parametro “Saturacdo de 02", citado em apenas 2 dos 12
trabalhos analisados neste estudo. A representatividade dos acionamentos
considerando alteracdo deste parametro podem ser relacionadas diretamente a
pandemia do COVID-19. Parametros como Frequéncia Cardiaca, Frequéncia
Respiratéria e Temperatura foram motivos de acionamento, em acordo com a
estrutura conceitual. Houve maior representatividade de acionamentos resultantes
de alteragcbes em exames laboratoriais nos dados do estudo de caso. As
gasometrias, permaneceram com apenas um acionamento por periodo, sempre
associadas a alteraces de outros parametros. Ndo houve acionamento de codigo

amarelo causado por alteragdes relacionadas a eletrocardiogramas.

4.3 AVALIACAO DOS INDICADORES DE RESULTADOS CLINICOS

A presente secdo evidencia os resultados obtidos por meio da andlise do

estudo de caso, considerando a aplicacao de IA no monitoramento de pacientes e a



49

contribuicdo desta tecnologia em apoiar a identificacdo precoce de deterioracéo
clinica, evitando desfechos desfavoraveis aos pacientes.

Ao considerar os dados obtidos sobre os acionamentos de cddigos amarelos
€ possivel evidenciar relevante impacto da aplicacdo da tecnologia de I.A. quando
comparado o numero total de acionamentos por periodo. Nota-se que no periodo de
2020 houve um total de 31 acionamentos, enquanto no mesmo periodo de 2021
foram realizados 158 acionamentos de codigo amarelo. E relevante ressaltar que a
unidade piloto manteve sua ocupacdo em 100% em ambos os periodos avaliados.
Desta forma o aumento dos acionamentos se deve a reducdo do intervalo entre
avaliacbes dos pacientes que apresentaram tendéncia a deterioracdo clinica de
acordo com a aplicacdo de IA, bem como maior proximidade da equipe assistencial
ao paciente.

Os pacientes que ndo apresentaram sinais de alerta decorrentes da
tecnologia foram avaliados de acordo com as praticas institucionais ja adotadas.
Desta forma, o acompanhamento direcionado aos pacientes que realmente
necessitaram de maior atencdo pode otimizar o processo de avaliacdo de
parametros vitais por parte da equipe assistencial, direcionando esforcos e
permitindo que a alocacdo de recursos humanos fosse realizada de maneira mais
efetiva.

O acionamento de coédigos amarelos também foi avaliado quanto a seu
desfecho. No periodo de 2020, um total de 26 pacientes que necessitaram de
reavaliacbes mais constantes mantiveram sua estabilidade clinica, enquanto 3
necessitaram de transferéncia para unidade de maior complexidade. Esta
transferéncia dos pacientes a Unidade de Terapia Intensiva trata-se de uma tomada
de decisdo clinica associada a pacientes em condicbes clinicas que exigem
cuidados e suporte assistencial mais complexos, pode-se considerar esta
transferéncia como cum cuidado precoce para desfechos desfavoraveis, porém, a
necessidade de maior atengdo ocorreu apdés quadro de deterioracdo clinica. Dois
pacientes atendidos ap6s acionamento de cédigos amarelos foram a débito.

Estas ocorréncias denotam que a deterioracdo destes pacientes ocorreu sem
identificacdo precoce, tomada de decisédo pontual, transferéncia para UTI ou outras
condutas invasivas. Trata-se de um desfecho desfavoravel ndo esperado para
pacientes em unidades de internacéo clinicas, resultando em aumento de custos

assistenciais, gerando impacto no processo de gerenciamento de leitos e
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indisponibilizando leitos de UTI a novos pacientes que nao estava previamente
recebendo cuidados de saude em ambiente hospitalar.

No periodo avaliado de 2021, os 158 atendimento apds acionamento de
codigos amarelos tiveram como desfecho a estabilidade clinica dos pacientes.
Assim, compreende-se que 0s acionamentos foram realizados de maneira assertiva,
no momento ideal para tomada de decisbes relevantes que resultaram na melhoria
geral do quadro clinico destes pacientes, sem agravamento de suas condi¢bes
clinicas e, posteriormente, resultando em alta hospitalar.

O grafico 9 apresenta os resultados gerais dos indicadores de resultados

clinicos utilizados pela instituicao.

Grafico 9 - Resultados Assistenciais Gerais
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Ao avaliar os dados assistenciais, conforme proposto para este estudo de
caso, € possivel evidenciar que os resultados de desfecho clinico desfavoraveis
representados no gréafico acima, ocorridos em 2020 ndo se mantiveram no periodo
de 2021.

Os dados relacionados a transferéncia para unidade de maior complexidade
englobam os dados dos desfechos do acionamento de codigo amarelo (dois casos)
e um desfecho decorrente do acionamento de cédigo azul. Os 4 Obitos que
ocorreram em 2020 também estdo associados aos codigos amarelos e azuis, sendo

o desfecho 6bito de dois pacientes relacionado a cada cédigo.
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A aplicacdo da tecnologia conta como um apoio para o direcionamento de
cuidados, priorizando o monitoramento de pacientes com informagdes que permitem
a identificacdo do risco de deterioracdo clinica por meio da avaliagdo de sinais vitais
e outros parametros. O impacto operacional da necessidade de reavaliacdes de
pacientes com critérios de deterioracdo resultou num aumento consideravel dos
chamados relacionados a alteragOes de sinais vitais, a despeito de acionamentos
acionados por outros parametros e outros motivos. No ano de 2020, 26% dos
acionamentos de codigos amarelos foram resultantes de alteracdes se sinais vitais,
no ano de 2021 os acionamentos pelo mesmo motivo representaram 42% dos
acionamentos.

Assim, entende-se que a aplicagdo de IA no monitoramento de pacientes
mostrou resultados positivos na identificacdo precoce de sinais de deterioracao
clinica. Reduzindo, desta forma, desfechos desfavoraveis como O6bito e
transferéncias para unidade de maior complexidade por meio do monitoramento
preciso e possibilidade de tomada de decisOes assertivas e de forma precoce a piora

clinica dos pacientes.
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5 DISCUSSOES

Um resultado identificado por este estudo foi que o principal motivo de
acionamento de codigo amarelo pelo sistema de IA foi presséo arterial. Sem a
IA, a necessidade de realizacdo de exames laboratoriais foi a causa principal.
Desta forma, ao analisar as informacdes disponiveis no Grafico 8, representando o
namero total de acionamentos que consideraram cada item, exclusivamente ou néo,
para sua abertura, € possivel constatar relevante mudanca nos motivos de
acionamento de codigos amarelos correlacionando os dois periodos estudados.

No 1° trimestre de 2020 nota-se que o principal motivo de acionamento, esta
relacionado a alteracdo em exames laboratoriais. A instituicdo objeto do estudo de
caso atua com barreiras de seguranca associadas a liberacdo de resultados de
exames laboratoriais, de modo que nao se faz necessaria intervencdo humana para
interpretacdo dos resultados. Estes, quando fora dos parametros de normalidade
definidos em literatura, acionam automaticamente um alerta de resultados de panico.
Por outro lado, ndo houve acionamento resultante de alteracdes relacionadas a
pressdo arterial de pacientes, bem como Saturacdo de O2, Frequéncia Cardiaca e
Frequéncia Respiratéria, que foram motivos de acionamento em dois, trés e cinco
acionamentos, respectivamente.

Este quadro mudou no 1° trimestre de 2021, trazendo a alteracdo de sinais
vitais de forma mais representativa. Tal resultado € considerado positivo, visto que
sinais vitais sdo 0s principais marcadores de estabilidade clinica para o
monitoramento de pacientes. ldentifica-se, também, que os alertas emitidos pela
tecnologia de IA consideram alteragcbes em um ou mais parametros, sendo assim,
mais sensiveis a mudancas no quadro clinico dos pacientes monitorados. Tal
mudanca estd associada a implantacao da tecnologia de IA como norteador de
condutas a equipe assistencial, bem como apoio a tomada de decisdo clinica por
meio da avaliacdo de tendéncias definidas por aprendizado de maquina. A atuacao
humana no monitoramento de pacientes permite identificar alteragbes no momento
da coleta de dados e, desta forma, tomar condutas frente aos dados apresentados
naquele momento. Porém, apesar do raciocinio clinico e da possibilidade de revisitar
dados vitais das coletas anteriores, os profissionais de saude ndo possuem a
capacidade de avaliar de forma imediata, em tempo real, diversas informacdes

disponiveis em prontuario e identificarem a tendéncia a deterioragéo clinica frente a
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informacdes individualizadas de cada paciente. O sistema de IA ndo soO direciona os
profissionais a priorizar pacientes que necessitam de monitoramento por
apresentarem tendéncia a deterioracdo, mas identifica quais sinais vitais e demais
parametros apresentam, de acordo com a aplicagcdo do algoritmo, tendéncia a
apresentar alteracbes mais relevantes. Desta forma, o profissional de saude inicia
sua atividade de monitoramento com foco nos parametros alterados. Esta prética
contribui para a valorizagdo do monitoramento de sinais vitais e atua como barreira
de seguranca frente a vulnerabilidade inerente a condutas pessoa-dependentes.

Tais constatacdes corroboram El-Hajj e Kyriacou (2020), que voltaram seu
estudo ao monitoramento da pressao arterial de pacientes devido a sua relevancia,
visto que alteracdes relacionadas a este sinal vital, como a hipertensao, configuram
fator de risco para doencas graves, bem como uma das principais causas mundiais
de morte. Ha também apoio ao trabalho de Khanna et al. (2019), que ressaltaram a
importancia de mecanismos de monitoramento mais sensiveis que consideram
mudancas sutis de sinais vitais e possibilitem atuacdo precoce. Da mesma forma,
Kruger e Tremper (2011) afirmaram que decisdes baseadas em IA apoiam as
equipes para superar limitagdes humanas no processo assistencial, pois contam
com mais informacBes para a tomadas de decisGes clinicas e priorizacdo do
cuidado.

No entanto, diverge dos achados de Kaieski et al. (2020) no qual usualmente
sinais vitais ndo séo isoladamente analisados com o objetivo de predicéo, visto que

a tecnologia de IA estudada considera individualmente cada parametro monitorado.

Outro resultado foi 0 aumento de ocorréncia de acionamentos de cédigos
amarelos com o uso de IA. Considerado um resultado positivo para este estudo,
conforme apresentado no Gréfico 9, houve um aumento de 400% no numero total de
acionamentos de codigos amarelos quando comparados os periodos de 2020 e
2021. Frente a um namero similar de pacientes internados na unidade, com mesmo
perfil epidemiologico da populagdo, pode-se associar o aumento do numero de
acionamentos a implantacdo da tecnologia de IA e sua contribuicdo para o
monitoramento de pacientes. O direcionamento oferecido pela tecnologia de IA
exigiu que os pacientes fossem reavaliados, por meio de nova coleta de sinais vitais,
de acordo com as classificagdes decorrentes de seu algoritmo de AM. Esta mudanca

de método foi aplicada somente aos pacientes que apresentaram risco de
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deterioracdo de acordo com os critérios definidos pela tecnologia, de modo que os
demais pacientes foram reavaliados de acordo com a periodicidade adotada
anteriormente pela instituicdo. A efetividade no acionamento de codigos amarelos
impactou diretamente o numero de acionamentos por coédigo azul. No 1° Trimestre
de 2020 ocorreu 0 acionamento de 2 cddigos azuis por parada cardiorrespiratoria.
No mesmo periodo de 2021, ndo houve acionamento de codigo azul, um resultado
positivo por apresentar acompanhamento integral dos pacientes, direcionamento
assertivo da tecnologia de IA em predizer riscos de deterioracdo clinica e atuacéo
oportuna da equipe assistencial, de modo que nenhum paciente apresentou
deterioracdo clinica resultante em parada cardiorrespiratéria. Estas constatacdes
corroboram Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira (1998) que
evidenciaram melhores resultados assistenciais relacionados a otimizacdo das
tarefas dos profissionais de salude quando apoiados por sinalizacdes confiaveis e
assertivas associadas ao cuidado por meio da adocdo de IA no monitoramento de
pacientes. Bem como Tylman et al. (2016) que apresentaram a importancia da
obtencdo de dados clinicos que possam ser correlacionados com o objetivo de
detectar precocemente problemas e ameacas futuras, no caso do presente estudo, e
possibilitar o acionamento de cddigos amarelos para avaliacdo oportuna de
pacientes. Da mesma forma, Farahmand et al. (2017), cujo trabalho apresenta a
importancia da disponibilizacdo de predicdes clinicas individualizadas, sendo apoio
para tomadas de decisdo mais precisas e Gultepe et al. (2013) que reforcaram a
necessidade de registro em tempo oportuno para permitir a previsdo de eventos,
considerando a atuagéo de IA ao monitoramento de pacientes.

Também foi evidenciado como resultado deste trabalho que todos os
acionamentos realizados pela Al tiveram como desfecho a estabilidade clinica.
No 1° Trimestre de 2020 foram contabilizados, dos 31 acionamento de cédigo
amarelo, 26 desfechos relacionados a estabilidade clinica, 3 transferéncias a UTl e 4
Obitos. Estes eventos adversos estdo relacionados a ndo detecgéo precoce de sinais
de deterioracdo clinica, visto que o paciente apresentou condigBes clinicas
caracteristicas de evolucéo desfavoravel de seu quadro sem que houvesse atuacéo
preventiva. No mesmo periodo de 2021, ndo foram acionados codigos azuis (pois
nao ocorreram paradas cardiorrespiratorias) bem como ndo houve necessidade de
transferir nenhum paciente a unidades de maior complexidade. A atuagdo de

algoritmos de IA permitiu direcionar as equipes assistenciais a um monitoramento
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mais efetivo, favorecer que os profissionais ficassem mais proximos dos pacientes,
norteou coletas de dados com menores intervalos de tempo e agiu de forma
preditiva por meio de tomadas de decisdo precoces ao surgimento de alteragbes
clinicas que resultariam em desfechos desfavoraveis. Desta forma, € possivel
evidenciar que o direcionamento dos alarmes disponibilizados pela tecnologia fora
assertivo, uma vez que o0s demais pacientes, fora de criticidade conforme
parametros da tecnologia de IA, ndo apresentaram sinais de deterioracdo e
evoluiram com prognostico favoravel e tiveram alta por melhora clinica. Tais
constatacdes avigoram o trabalho de Heili-Frades et al. (2020), que evidencia a
contribuicdo da tecnologia IA e a aplicacdo de sistemas neurais na identificacéo de
sinais preditores ao considerar o risco de mortalidade, por meio de avaliacdes
individualizadas e oportunas dos pacientes, bem como a reducdo de falhas
assistenciais apos a implantacdo de tecnologia de IA para o monitoramento de
pacientes. Da mesma forma, Khanna et al. (2019) afirmaram a importancia do
monitoramento continuo de pacientes e aplicagdo de mecanismos peditérios para
prevenir deterioracao clinica e evitar a ocorréncia de parada cardiorrespiratéria em

tempo habil para garantir a estabilidade clinica de pacientes.
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6 CONCLUSAO

Este estudo alcangou seu objetivo de apresentar uma analise da aplicacao de
IA no monitoramento de sinais vitais de pacientes para reducdo de riscos de
deterioracdo clinica. As informacdes da literatura, bem como a estruturacdo e o
desenvolvimento do estudo de caso proposto permitiu comparar os resultados
assistenciais anteriores e posteriores a implantacado da tecnologia IA como apoio a
identificag8o precoce de sinais de deterioracéo clinica em pacientes.

Desta forma, foi possivel responder a questdo de pesquisa sugerida, de modo
gue os resultados obtidos validaram a contribuicdo da tecnologia na melhoria do
monitoramento e identificacdo precoce de sinais de deterioracdo clinica de
pacientes. Observou-se que o mecanismo de avaliacdo clinica de pacientes passou
a ter maior foco em alteracbes de sinais vitais como marcador de risco para
deterioracdo clinica, assim como houve aumento expressivo no acionamento de
apoio assistencial para avaliacdo de paciente om sinais de deterioracdo, porém de
forma precoce ao surgimento de desfechos desfavoraveis. Nao houve, apods a
implantacdo da tecnologia de IA, 6bito ou transferéncia para unidades de maior
complexidade de pacientes monitorados durante o estudo de caso.

Esta pesquisa contribui com a comunidade cientifica por meio da
apresentacao de evidéncias estruturadas apés a realizacdo de um estudo de caso,
bem como avaliacdo de resultados obtidos frente a implantacdo de uma nova
tecnologia em ambiente hospitalar. Desta forma, permitiu maior conhecimento sobre
a area de saude e a adocéo de tecnologias em seus processos.

Ha também contribuicdes para gestdo de operac¢des hospitalar. Como
qualquer empresa, para garantir resultados favoraveis e manter seu nivel de
competitividade no mercado, instituicbes de saude contam com indicadores para o
monitoramento de seus processos, pois subsidiam a tomada de decisbes
estratégicas. Por ter como principal objetivo a assisténcia a pacientes, resultados
assistenciais devem ser acompanhados com a intencdo de garantir melhoria
continua de processos e mitigacdo de danos associados a assisténcia.

Como contribuicdo a sociedade, este estudo apresenta a possibilidade de
conferir maior seguranca e assertividade por meio da adocdo de tecnologias.

Processos assistenciais mais seguros e a possibilidade de integracao de tecnologias



57

as rotinas do cuidado garantem a populacdo assisténcia cuidado integral e
individualizado.

O presente trabalho teve como limitacéo a realizacéo de seu estudo em uma
Gnica unidade de internacdo hospitalar ndo critica com atendimento exclusivo a
populacdo adulta. Recomenda-se futuros estudos voltados a avaliacdo das
contribuicdes de IA em unidades de diferentes perfis epidemiolégicos e niveis de
criticidade. Também, estudar mecanismos de monitoramento de pacientes por meio
da integracdo entre equipamentos de monitoramento de sinais vitais e sistemas de

prontuario eletrénico, sem a intervencdo humana na coleta e registro de dados.
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