
UNIVERSIDADE NOVE DE JULHO 

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 

 

 

 

GLÓRIA DE FÁTIMA PEREIRA VENTURINI 

 

 

 

 

 

 

 

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM GESTÃO DE OPERAÇÕES DE SAÚDE: 

AVANÇOS PARA IDENTIFICAÇÃO PRECOCE DE SINAIS DE DETERIORAÇÃO 

CLÍNICA DE PACIENTES 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

São Paulo 

2021 



 

 

GLÓRIA DE FÁTIMA PEREIRA VENTURINI 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EM GESTÃO DE OPERAÇÕES DE SAÚDE: 

AVANÇOS PARA IDENTIFICAÇÃO PRECOCE DE SINAIS DE DETERIORAÇÃO 

CLÍNICA DE PACIENTES 

 

 

 

 

Dissertação de mestrado apresentada ao 
Programa de Pós-Graduação em 
Engenharia de Produção da Universidade 
Nove de Julho - UNINOVE, como requisito 
parcial para obtenção do título de Mestre em 
Engenharia de Produção. 
 
Orientador: Prof. Dr. Luiz Fernando 
Rodrigues Pinto 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

São Paulo 

2021 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Venturini, Glória de Fátima Pereira. 

    Inteligência artificial em gestão de operações de saúde: avanços 

para identificação precoce de sinais de deterioração clínica de 

pacientes. / Glória de Fátima Pereira Venturini. 2021. 

    83 f.  

Dissertação (Mestrado) – Universidade Nove de Julho - 

UNINOVE, São Paulo, 2021. 

     Orientador (a): Prof. Dr. Luiz Fernando Rodrigues Pinto. 

1. Inteligência artificial. 2. Monitoramento de pacientes. 3. Sinais 

vitais. 4. Deterioração clínica. 5. Gestão de operações. 

I. Pinto, Luiz Fernando Rodrigues.    II. Título                                                                                                

                                                                                                                                                    

                                                                                        CDU 658.5 

         
       

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 
 

 

PARECER DA COMISSÃO EXAMINADORA DE DEFESA DE DISSERTAÇÃO  

DE 

 

Glória de Fátima Pereira Venturini 

 

Título da Dissertação: Inteligência Artificial em Gestão de Operações de Saúde: Avanços para 
Identificação Precoce de Sinais de Deterioração Clínica de Pacientes. 

 
 
 
 

A Comissão examinadora, composta pelos professores abaixo, considera o(a) candidato(a) 

Glória de Fátima Pereira Venturini APROVADA. 

 
 
 
 
 
                                                São Paulo, 18 de agosto de 2021.    

 
 
 
 

Prof(a). Dr(a).Luiz Fernando Rodrigues Pinto (UNINOVE / PPGEP) - Orientador 

 

Prof(a). Dr(a).Milton Vieira Junior (UNIMEP / PPGEP) - Membro Externo- Membro Externo 
 
 

 

 

 
Prof(a). Dr(a).Geraldo Cardoso de Oliveira Neto (UNINOVE/PPGEP) - Membro Interno 

 
 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dedico este trabalho a meus pais e meu 
irmão. Vocês são os melhores amigos que 
alguém poderia ter.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

AGRADECIMENTOS 

 

 

Agradeço imensamente ao Prof. Dr. Luiz, meu orientador, por compartilhar 

comigo seu conhecimento, por toda a atenção, respeito e paciência, mesmo numa 

fase tão difícil. Admiro muito seu profissionalismo e sua integridade. Foi uma honra 

poder contar com você nesta jornada. Serei sempre muito grata. 

 

Ao Prof. Dr. Geraldo, agradeço por ter acreditado em mim. Você foi o 

responsável pelo início de tudo. 

  

A Thays, que compartilhou comigo cada fase dessa caminhada. Tenho muito 

orgulho de você. 

 

Ao San, por fazer a vida mais leve e feliz. 

 

A minha família e amigos, que compreenderam minha ausência e, mesmo de 

longe, me apoiaram e torceram por mim. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

RESUMO 

 

Controle de processo é condição base no gerenciamento de operações 

empresariais. Setores produtivos têm incorporado tecnologias de Indústria 4.0 para 

aumentar confiabilidade de seus processos, por meio da automatização de coleta de 

dados e tomada de decisão. O setor de saúde tem como referência práticas de 

indústrias no gerenciamento de seus processos. No entanto, sistemas médicos 

ainda estão no modo analógico. Mudanças digitais recentes, como o uso de 

Inteligência Artificial (IA) em monitoramento de condições clínicas de pacientes, têm 

aumentado a confiabilidade de processos hospitalares. Apesar de IA estar presente 

na gestão de hospitais, esta pesquisa identificou ausência de estudo que tenha 

mostrado resultados clínicos e impactos assistenciais do uso de IA em 

monitoramento de sinais vitais para redução de riscos de deterioração clínica de 

pacientes. O objetivo deste estudo foi analisar um sistema de IA utilizado no 

monitoramento de sinais vitais de pacientes para a redução de riscos de 

deterioração clínica. O método utilizado foi um estudo de caso realizado em uma 

instituição hospitalar baseado e fundamentado em revisão sistemática da literatura 

sobre o tema. Esta pesquisa contribuiu com a comunidade científica por meio da 

apresentação de evidências estruturadas após a realização de um estudo de caso, 

bem como avaliação de resultados obtidos frente a implantação de uma nova 

tecnologia em ambiente hospitalar, permitindo maior conhecimento sobre a área de 

saúde e a adoção de tecnologias em seus processos. Contribuiu também com a 

gestão de operações hospitalar visando garantir resultados favoráveis, 

competitividade no mercado, melhoria contínua de processos e mitigação de danos 

associados a assistência. Frente a possibilidade de conferir processos assistenciais 

mais seguros, há contribuições também a sociedade. 

 

 

Palavras - Chave: Inteligência Artificial, Monitoramento de Pacientes, Sinais Vitais, 

Deterioração Clínica, Gestão de Operações 

 

 



 

 

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 (AI) in monitoring patients' clinical 

conditions, have increased the reliability of hospital processes. Although AI 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 AI in monitoring vital signs to 

reduce the risk of clinical deterioration of patients. The purpose of this study was to 

analyze an AI 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  
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1 INTRODUÇÃO  

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO 

Nesta seção serão apresentadas informações gerais sobre o contexto no qual 

o tema de pesquisa está inserido.  

Para garantir a sustentabilidade de uma empresa é imprescindível mensurar 

seu desempenho operacional com o objetivo de promover correta tomada de 

decisões. Para isso, a estruturação de indicadores de desempenho eficazes permite 

a avaliação dos processos com o objetivo de reduzir não conformidades e aumentar 

as oportunidades de sucesso das empresas (HWANG, 2020). 

Com foco no crescimento sustentável de uma instituição e num bom nível de 

competitividade de mercado é necessário gestão e inovação. Desta forma, a 

utilização de tecnologias pode apoiar o desenvolvimento institucional, pois diverge 

do tradicional planejamento de processos, independe da subjetividade e 

interferência de indivíduos quando considerados planejamentos e resultados 

relacionados a tendências globais e estratégias de mercado (TRSTENJAK, 2020). 

Para empresas do ramo da saúde, é necessário compreender as mudanças 

demográficas e o aumento da complexidade das comorbidades que contribuem para 

um número crescente de pacientes com doenças crônicas que precisam de 

tratamento de alta acuidade (KHANNA et al., 2019). 

As principais causas globais de morte estão associadas a disfunções 

cardiovasculares, respiratórias e condições neonatais (WHO, 2020). Estas 

patologias são frequentemente identificadas já no estágio grave da doença, sendo 

necessário uma rápida identificação para proporcionar melhora efetiva da condição 

do paciente (TYLMAN et al., 2016). Apenas um terço da população mundial 

diagnosticada com hipertensão mantém um controle constante de sua pressão 

arterial por consequência da indisponibilidade de acesso a sistemas de 

monitoramento contínuo (EL-HAJJ e PA- KYRIACOU, 2020). 

Frente ao aumento do número de pacientes que buscam por atendimento 

médico, departamentos de emergência são obrigados a utilizar sistemas eficientes 

para avaliar e gerenciar pacientes, bem como definir prioridades para alocação de 

recursos (FARAHMAND et al., 2017). Devido à disponibilidade limitada e alto custo 

de leitos em unidades de terapia intensiva, pacientes são frequentemente admitidos 
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em outras unidades, principalmente em unidades de tratamento intermediário 

(HEILI-FRADES et al., 2020). 

Sendo os hospitais ambientes complexos com diferentes unidades e níveis de 

atenção (KAIESKI et al., 2020), admissões não planejadas em unidades de cuidados 

intensivos estão associadas a aumento da mortalidade, tempo de internação e um 

impacto econômico significativo (KHANNA et al., 2019). Com o objetivo de apoiar a 

gestão de leitos e alocação de recursos em instituições de saúde, a adoção de 

soluções associadas a tecnologia tem sido bem-vinda, e contribui para atendimentos 

médicos cada vez mais digitalizados (KAIESKI et al., 2020).  

A Inteligência Artificial é um exemplo de tecnologia com potencial para 

agregar valor a processos de saúde. Apresenta uma abordagem interdisciplinar que 

adota princípios e dispositivos de uma variedade de campos, como computação, 

matemática, lógica e biologia com o objetivo promover compreensão, modelagem e 

replicação de processos cognitivos e de inteligência (TRAN et al., 2019a). 

Ferramentas baseadas em IA têm sido usadas para prever vários fatores 

envolvendo medicamento, incluindo estratificação de risco, diagnóstico e escolha do 

tratamento (FARAHMAND et al., 2017). 

A identificação precoce dos resultados dos pacientes poderia otimizar o 

atendimento e reduzir os custos de sistemas de saúde (KAIESKI et al., 2020). Uma 

ferramenta que possibilite a previsão deve ser capaz de identificar a população com 

maior risco de falha na assistência (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 saúde, a inteligência artificial (IA) foi uma das 

tecnologias adotadas em vários níveis da saúde sistema de atendimento (CHEN e 

SEE, 2020).  

 

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA 

Nesta seção, serão apresentadas aplicações de IA para o monitoramento de 

pacientes. Iniciativas relacionadas a redução de riscos assistenciais decorrentes de 

alterações de sinais vitais de pacientes foram encontradas na literatura. 

A natureza complexa da doença crítica exige uma exploração de abordagens 

alternativas para auxiliar os médicos na definição de diagnósticos e tratamentos 

oportunos (LAL et al., 2002). Os profissionais de saúde enfrentam o desafio de 
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interpretar grandes volumes de dados para diagnosticar e tratar pacientes. Um 

modelo preditivo simples, interpretável e confiável agiliza a tomada de decisão para 

tratamento de pacientes em ambiente hospitalar (KAIESKI et al., 2020). Há, 

portanto, uma necessidade de monitoramento contínuo, e de qualidade, de sinais 

vitais em unidades de internação (KHANNA et al., 2019). 

 Kruger e Tremper (2011) apresentaram uma revisão do estado da arte para 

compreender o momento dos hospitais no uso de tecnologias e o aumento de 

informações disponíveis para profissionais de saúde e evidenciaram oportunidades 

de estudo no desenvolvimento de algoritmos para integrações e interpretação de 

dados de saúde, bem como disponibilização de alertas que apoiem as equipes de 

saúde. Afirmaram que somente o registro e a visualização de informações, como é 

atualmente o processo de utilização de prontuários eletrônicos de pacientes, não é 

suficiente para perceber a melhoria da qualidade do atendimento ao paciente. Os 

dados lá contidos devem ser contínuos e sintetizados de modo a extrair informações 

críticas que descrevem o estado geral dos pacientes e cuidados necessários. 

Khanna et al. (2019) apresentaram uma revisão abrangente sobre o 

monitoramento dos sinais vitais em unidades de internação, denominadas 

enfermarias. A necessidade de monitoramento cardíaco e respiratório contínuo foi 

ressaltada, pois são dados dinâmicos. Evidenciaram que o monitoramento de 

pacientes em pós-operatório está inadequado, pois não detecta alterações sutis dos 

sinais vitais de pacientes. 

O estudo de Kaieski et al. (2020) relacionou o uso de IA a análise de sinais 

vitais de pacientes adultos hospitalizados com o objetivo de melhorar resultados de 

saúde. Foram evidenciadas pesquisas relacionadas ao tema, porém não 

encontraram propostas que avaliem isoladamente sinais vitais com o objetivo de 

predizer deterioração clínica. 

Tran et al. (2019b) afirmaram a falta de relatórios abrangentes sobre a 

produtividade, fluxo de trabalho, tópicos e pesquisas sobre IA neste campo. 

O estudo de Churpek et al. (2016) comparou a precisão de diferentes técnicas 

para detectar a deterioração clínica nas enfermarias utilizando algoritmos 

conhecidos como aprendizado de máquina e afirmou que o uso de algoritmos pode 

apoiar a identificação da gravidade dos pacientes. 
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O desenvolvimento de um algoritmo de IA projetado para o diagnóstico de 

sepse foi apresentado por Yuan et al. (2020), com resultado de 80% de precisão no 

diagnóstico de sepse. 

Gultepe et al. (2013) abordou um novo modelo de predição do risco de 

mortalidade de pacientes de acordo com a avaliação dos níveis de lactato. Este 

estudo abordou os sinais vitais como apoio para utilização do lactato como 

ferramenta principal para identificar o risco de deterioração clínica característica de 

sepse. Resultados positivos foram evidenciados quando registros de saúde foram 

realizados em tempo adequado para sua interpretação. 

No estudo de Kaieski et al. (2020), que apresentou uma revisão da literatura 

sobre propostas de implantação de I.A. em saúde, não foram identificadas 

abordagens sobre a participação de profissionais de saúde para projetar e testar os 

modelos de IA, o que poderia representar um limitador significativo para avanços 

práticos na área da saúde. Khanna et al. (2019), ao abordarem a utilização de 

sensores sem fio para o monitoramento contínuo de pacientes, afirmaram que não 

há ensaios clínicos robustos evidenciando as contribuições do monitoramento 

contínuo de pacientes com relação a resultados graves, como mortalidade e/ou 

lesão miocárdica em pacientes. 

 Diversas iniciativas relacionadas a estrutura de sistemas de IA aplicadas a 

saúde foram evidenciadas em literatura. Abordagens relacionadas a identificação de 

diagnósticos específicos, estruturação de mecanismos para implantação de 

algoritmos que contribuem para a predição de deterioração clínica. No entanto, não 

foi evidenciado estudo que tenha realizado a análise de iniciativas de utilização de IA 

em monitoramento de sinais vitais para reduzir riscos de deterioração clínica de 

pacientes, com a apresentação de resultados clínicos e impactos assistenciais da 

aplicação desta tecnologia. 

As constatações identificadas na literatura sugerem a seguinte questão de 

pesquisa: O uso de IA em monitoramento de sinais vitais contribui para melhorar a 

identificação precoce de deterioração clínica de pacientes? 

1.3 OBJETIVO 

Com o intuito de obter a resposta à pergunta levantada por esta pesquisa, o 

objetivo geral deste estudo foi levantar e analisar a aplicação de IA no 

monitoramento de sinais vitais de pacientes para redução de riscos de deterioração 
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clínica O objetivo geral deste trabalho foi desdobrado em quatro objetivos 

específicos: 

(i) Encontrar na literatura as aplicações de IA no monitoramento de sinais 

vitais para identificação precoce de riscos de deterioração clínica; 

(ii) Identificar nos artigos os parâmetros de monitoramento e seus propósitos; 

(iii) Analisar o uso de um sistema de IA em hospital para identificação precoce 

de deterioração clínica por meio de estudo de caso em um hospital geral do estado 

de São Paulo.  

(iv) Comparar os resultados de identificação precoce de deterioração clínica 

de pacientes antes e depois da implantação da IA. 

1.4 JUSTIFICATIVA 

Esta seção evidencia a relevância deste tema, bem como contribui para 

fortalecer a necessidade de desenvolver conteúdo científico relevante sobre a 

aplicação de tecnologias em gestão de operações na área da saúde. 

Instituições médicas em todo o mundo enfrentam cargas de trabalho maiores 

devido à escassez de mão de obra qualificada e custo crescente. Desta forma, a 

implementação sustentável e confiável de tecnologias eletrônicas pode contribuir 

com a redução desta sobrecarga (KHANNA et al., 2019). Informações de saúde, 

como dados de mortalidade, podem apoiar a priorização de atividades e a alocação 

de recursos em setores como o da saúde (WHO, 2020). 

Mudanças sutis nos sinais vitais de pacientes costumam ocorrer horas antes 

de um evento agudo. O monitoramento contínuo dos sinais vitais permite 

intervenções terapêuticas eficazes com potencial real de evitar a ocorrência de 

eventos adversos, como uma parada cardiorrespiratória (KHANNA et al., 2019). 

Técnicas de IA podem fornecer melhores evidências para apoiar as decisões dos 

profissionais de saúde e, consequentemente, ajudar a melhorar os resultados de 

saúde do paciente em hospitais (KAIESKI et al., 2020). 

O monitoramento atualmente realizado em unidades de internação tem foco 

prioritário em registros de dados estáticos de sinais vitais, geralmente feitos em 

intervalos de 4 a 6 horas. A falta de interpretação de mudanças sutis nos sinais vitais 

ou a detecção de padrão propicia a não identificação de deterioração clínica (EL-

HAJJ e PA KYRIACOU, 2020). Desta forma, a maioria das mudanças de padrão na 
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fisiologia cardiorrespiratória são perdidas ou detectadas tarde demais para permitir 

intervenções eficazes antes da deterioração clínica (KHANNA et al., 2019).  

As tecnologias baseadas em IA se desenvolvem rapidamente e têm inúmeras 

aplicações na medicina e na saúde (TRAN et al., 2019b). Revisões retrospectivas de 

readmissões na UTI evidenciaram que mais de 10% dessas readmissões eram 

potencialmente evitáveis por meio do monitoramento contínuo de sinais vitais 

(LORETO, LISBOA e MOREIRA, 2020). Assim, é essencial prever o início do estágio 

grave, pois isso permite tomar medidas preventivas antes que ocorra deterioração 

clínica (TYLMAN, et al., 2016) 

O estudo de Tran et al. (2019a) evidenciou diversos benefícios da aplicação 

de IA na área da saúde, destacando a melhoria da precisão diagnóstica e 

terapêutica e o processo geral de tratamento clínico. Tran et al. (2019b) abordaram a 

redução do tempo dispendido para encontrar evidências relevantes e redução 

também dos erros médicos, que melhoram a qualidade de diagnóstico em 

assistência médica.  

Aumentar a disponibilidade de serviços de alta tecnologia pode melhorar o 

desempenho financeiro, especialmente entre hospitais sem fins lucrativos (KHANNA 

et al., 2019). Estudos evidenciaram um alto potencial de contenção de custos em 

saúde por meio da aplicação de IA. Esta tecnologia é uma promessa para mudar os 

serviços de saúde em países de baixa renda (TRAN et al., 2019b). Nesta área da 

medicina, pequenas melhorias na precisão podem ter grandes benefícios, devido à 

alta mortalidade associada à deterioração clínica e custos da utilização de recursos 

de maneira não efetiva, gerando alarmes falsos (CHURPEK et al., 2016). 

Desta forma, frente as diversas oportunidades de melhoria relacionadas a 

aplicação de IA na assistência ao paciente, faz-se necessário realizar um estudo que 

evidencie os resultados de tais contribuições. 

Para contribuir com a teoria, a motivação deste estudo foi proporcionar à 

comunidade científica o aprofundamento do conhecimento sobre o uso de IA em 

cuidado de pacientes por meio de resultados operacionais relacionados a 

assistência. 

Outra motivação deste estudo foi trazer contribuições as práticas de gestão 

hospitalar, que envolvem a gestão por processos e utilização de marcadores para 

acompanhamento da eficácia de seus processos, bem como a busca por assertivas 

tomadas de decisão.  
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Além disso, o uso de IA no monitoramento de sinais vitais agiliza a tomada de 

decisão clínica e oferece a pacientes cuidado integral e individualizado, o que é uma 

contribuição à sociedade  

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAÇÃO 

O presente estudo está organizado da seguinte forma:  

• Capítulo 1 - apresentada a introdução do tema de pesquisa;  

• Capítulo 2 - explora a revisão da literatura, com abordagem bibliométrica e 

sistemática de trabalhos relevantes sobre o assunto;  

• Capítulo 3 - desdobra os métodos de pesquisa utilizados neste estudo;  

• Capítulo 4 - apresenta os resultados do estudo de caso.  

• Capítulo 5 - aborda as discussões das constatações práticas e teóricas; 

• Capítulo 6 - apresenta a conclusão deste trabalho, com os destaques das 

contribuições e limitações do estudo. 

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

A fundamentação teórica deste estudo consistiu na busca abrangente de 

artigos que abordaram o emprego IA no monitoramento de pacientes para a 

identificação precoce de sinais de deterioração clínica. A revisão da literatura será 

apresentada em duas seções. Inicialmente, a revisão bibliométrica mostrará o 

extrato dos artigos encontrados nas bases de busca. Na segunda seção, revisão 

sistemática, é realizada a análise de conteúdo dos artigos diretamente relacionados 

a esta pesquisa. 

2.1 REVISÃO BIBLIOMÉTRICA  

Este trabalho estruturou seu método por meio da realização de um estudo de 

caso fundamentado por uma revisão da literatura.  Esta revisão contou com a 

seleção de palavras chaves que abordaram o monitoramento de sinais vitais de 

pacientes, a utilização de IA e foco na identificação precoce de sinais de 

deterioração clínica de pacientes, abordando integralmente o tema de pesquisa. A 

busca nos bancos de dados e avaliação do conteúdo de 235 artigos encontrados 

resultou em 12 trabalhos elegíveis aos critérios de seleção definidos, utilizados para 

estruturar a apresentação de dados bibliométricos a seguir. 

 

2.1.1 Publicação ao longo os anos 

 

O crescimento das publicações relacionadas ao tema de pesquisa tem direta 

relação com a evolução tecnológica e o constante interesse do setor de saúde em 

otimizar seus processos e agregar valor a suas atividades. Nota-se que o interesse 

em aplicar IA na área da saúde a partir de 1998. Iniciativas recentes representam 

maior número de pesquisas, com destaque aos anos de 2016 e 2020, como 

identificado no Gráfico 1. O recente período associado a pandemia do COVID-19 

contribuiu para o desenvolvimento de tecnologias em saúde, sendo pesquisadas 

diversas alternativas para a otimização de diagnósticos, acesso a tratamento e 

orientações necessárias para evitar a sobrecarga de atendimentos em ambientes 

hospitalares. 
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Gráfico 1: Publicações ao longo dos anos 

Fonte: O autor 

2.1.2 Pais de origem das publicações 

 

Foram selecionados estudos provenientes de 7 países, sendo os Estados 

Unidos responsáveis pela publicação de mais artigos sobre o tema. Brasil e 

Espanha apresentaram 2 estudos relacionados ao tema de pesquisa, evidenciando 

que diferentes modelos de saúde podem se beneficiar da aplicação de IA para 

pacientes. Em busca de competitividade econômica, os Estados Unidos lideram 

iniciativas e pesquisas associadas a aplicação de IA em diversos setores, incluindo a 

área da saúde. Da mesma forma, avanços significativos são apresentados pela 

União Europeia, representada pela Espanha conforme apresentado. O Brasil se 

destaca com dois estudos, evidenciando interesse sobre o tema. 

Gráfico 2: Publicações por país 
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Fonte: O autor 

2.1.3 Periódicos 

 

Os periódicos responsáveis pela publicação de trabalhos relacionados ao 

tema de pesquisa evidenciam o interesse não só de revistas de seguimentos do 

setor de saúde em buscar alternativas relacionadas a tecnologia para a melhoria 

contínua e otimização de atividades relacionadas ao cuidado de pacientes. Apesar 

do tema de pesquisa abordar tecnologias de indústria 4.0, a busca de artigos não 

retornou artigos publicados em periódicos voltados a Engenharia de Produção. 

Dentre os artigos selecionados, Computers in Biology and Medicine teve destaque, 

publicando dois artigos sobre o tema, conforme apresentado no Gráfico 3. 

Gráfico 3: Publicações por periódico 

 Fonte: O autor 

2.1.4 Métodos de pesquisa dos artigos  

 

A metodologia de pesquisa utilizada em 8 dos trabalhos selecionados, 

conforme Gráfico 4, é o estudo de caso. Estes dados estão alinhados a informação 

do Gráfico 5, evidenciando a natureza exploratória 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 

observação, buscando em literatura informações sobre o tema de pesquisa 
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proposto.  dos artigos apresentou coleta de dados por meio de observação. 

Apresenta evidencia um total de 20% de estudos com abordagem qualitativa, 

enquanto 80% optaram por uma abordagem quantitativa.             

Gráfico 4: Métodos de pesquisa dos artigos 

 

Fonte: O autor 

2.1.5 Monitoramento de sinais vitais e deterioração clínica 

 

Com relação aos parâmetros vitais monitorados, foram utilizados com maior 

frequência os sinais vitais determinados em literatura: Pressão arterial, abordado em 

todos os trabalhos selecionados, temperatura corporal, em 8 dos trabalhos, assim 

como frequência respiratória, e frequência cardíaca monitorada em 7 dos trabalhos. 

Além dos sinais vitais, outros parâmetros 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 Gráfico 5 

Gráfico 5: Parâmetros de monitoramento de sinais vitais 
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Fonte: O autor 

2.1.6 IA em saúde 

 

Alinhados aos objetivos da aplicação de IA em saúde, foi evidenciado que 

esta tecnologia foi aplicada em diferentes áreas hospitalares, responsáveis por 

pacientes durante seu período de internação. Somente 3 artigos não determinaram 

áreas específicas para a utilização 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 internação receberam a aplicação 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 Respiratório Intermediário. Já Farahmand et al. (2017) optou por atuar 

em serviços de emergência e Kruger e Tremper (2011) apresentaram a aplicação de 

IA em unidades de terapia intensiva e centros cirúrgicos, por abordarem a atuação 

de um profissional específico, o anestesista. O agrupamento de artigos por setor de 

saúde que usa IA é evidenciado no gráfico 6.  

Gráfico 6: Setores de saúde onde foi aplicada IA 
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Fonte: O autor 

2.2 REVISÃO SISTEMÁTICA DA LITERATURA  

Esta seção apresenta dados relacionados ao tema de pesquisa por meio de 

informações disponíveis na literatura relacionadas ao Monitoramento de Sinais Vitais 

e Deterioração Clínica, IA em Saúde e apresentação de um modelo teórico que 

abrange os principais Sinais Vitais Monitorados, bem como o motivo deste 

monitoramento e as áreas de saúde onde foram realizados. 

2.2.1 Monitoramento de Sinais Vitais e Deterioração Clínica 

 

Em instituições hospitalares, pacientes são monitorados continuamente por 

profissionais da saúde e por dispositivos eletrônicos, havendo então, uma grande 

quantidade de dados coletados e armazenados em prontuários eletrônicos. Os 

sinais vitais são os dados de maior relevância para monitorar pacientes e evidenciar 

seu estado de saúde. Conforme indicados pela literatura, são eles: pressão arterial 

(diastólica e sistólica), temperatura corporal, frequência cardíaca e frequência 

respiratória (KAIESKI et al., 2020). 

A prática convencional para mensuração de sinais vitais é principalmente com 

base na interpretação subjetiva das equipes assistenciais (KHANNA et al., 2019). O 

acompanhamento intermitente de sinais vitais contribui para a atuação de 

especialistas e facilita a organização de intervenções (FARAHMAND et al., 2017). 
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A utilização de alertas eletrônicos automatizados que evidenciem sinais de 

deterioração clínica em tempo real pode apoiar a identificação de instabilidades e 

eventos (CHURPEK et al., 2016). 

Unidades de internação possuem diversos sistemas validados para definir 

pontuações de predição de mortalidade (HEILI-FRADES, et al., 2020). A aplicação 

de pontuações como o de MEWS (Modified Early Warning Scores) apoia a redução 

de riscos de desfecho clínico desfavorável, como o de parada cardíaca súbita 

(TYLMAN, et al., 2016). 

Em unidades de terapia intensiva, equipamentos de monitoramento traduzem 

o estado de pacientes por meio de dados fisiológicos, a avaliação destas variáveis 

pode definir limiares de normalidade e situações em que estes dados foram 

ultrapassados (MORET-BONILLO, CABRERO-CANOSA e HERNANDEZ-PEREIRA, 

1998). 

O monitoramento periódico de sinais vitais, conforme literatura, confere uma 

maneira prática para possibilitar profissionais de saúde o acompanhamento de 

muitos pacientes. Esta prática oferece riscos, pois eventos não identificados no 

período em que não há monitoramento podem gerar danos aos pacientes (KRUGER 

e TREMPER, 2011). 

Pacientes em unidades de internação no período pós-operatório apresentam 

alto risco de deterioração clínica, sendo causa de aproximadamente 50% das 

paradas cardiorrespiratórias em hospitais (KHANNA et al., 2019). 

Mesmo com diagnósticos 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 

saúde (KRUGER e TREMPER, 2011). O monitoramento contínuo de sinais vitais 

evita que disfunções e eventos não sejam identificados nas unidades de internação 

(KHANNA et al., 2019). 

Estudos clínicos evidenciam que intervenções oportunas decorrentes da 

identificação precoce de sinais de deterioração clínica são essenciais para evitar 

desfechos desfavoráveis aos pacientes durante o atendimento hospitalar em 

diversas unidades de internação (KAIESKI et al., 2020). 
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A capacidade de identificar precocemente o risco de mortalidade apoia a 

alocação de recursos humanos e tecnológicos para garantir intervenções oportunas 

(HELLI-FRADES et al., 2020). 

Quadros como hipotensão (baixa pressão arterial) podem evidenciar casos de 

lesão do miocárdio, lesão renal aguda, delírio e acidente vascular cerebral. 

(KHANNA et al., 2019) 

Hipertensão (aumento da pressão arterial) configura uma das mais relevantes 

causas de mortes em contexto mundial e contribui para o aumento do risco de 

injúrias graves, como as doenças cardiovasculares, como acidente vascular 

cerebral, insuficiência cardíaca e doenças renais (EL-HAJJ e PA KYRIACOU, 2020). 

A monitoração cardíaca (representada pelo acompanhamento da frequência 

cardíaca) tem relação direta com ocorrências de lesões cardíacas, principalmente no 

período pré e pós-operatório, bem como casos de falência de outros órgãos e sepse 

(KHANNA et al., 2019). A sepse é uma síndrome de resposta inflamatória sistêmica 

causada por infecções de diferentes focos, causando disfunção orgânica (YUAN et 

al., 2020). Por não ser um quadro clinicamente evidente, a identificação precoce de 

sinais de sepse é um desafio nas instituições de saúde de todo o mundo (GULTEPE 

et al., 2013). 

Mesmo considerada uma prática comum em todas as instituições de saúde, a 

aferição de sinais vitais e seu monitoramento ainda apresenta lacunas relacionadas 

a frequência ideal para sua medição, conforme destacado por Kaieski et al. (2020). 

 

2.2.2 Inteligência Artificial em Saúde 

 

Embora este trabalho aborde tecnologias habilitadoras de Indústria 4.0, como 

IA e Big Data, esta nomenclatura não será utilizada pois o presente estudo não 

apresenta interconectividade total entre processos e tecnologias.  

A primeira ideia de uma máquina pensante foi desenvolvida em 1945, quando 

um sistema que poderia amplificar o conhecimento humano (TRAN et al. 2019b). 

Desde então, IA tem sido abordada em literatura desde a década de 50, período em 

que Alan Turing desenvolve uma máquina capaz de interpretar dados de forma 

similar ao pensamento humano. Desta forma, surge a possibilidade de que esta 
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tecnologia possa analisar dados e adaptar-se as informações as quais é 

apresentada, aprendendo com elas (KAPLAN e HAENLEIN, 2019).  

IA é estudada como parte das soluções tecnológicas que resulta em 

metodologias e algoritmos capazes de oferecer soluções equiparadas as de 

especialistas (KRUGER e TREMPER, 2011).  

O Aprendizado de Máquina é um subcampo de IA capaz de desenvolver 

modelos de análise estatística por meio de tecnologias computacionais aplicadas a 

grandes quantidades de dados - Big Data. (LAL et al., 2020). Devido a avanços nos 

últimos anos, novos algoritmos agora alcançam ou excedem muito o desempenho 

de nível humano em diversas tarefas (KAIESKI et al., 2020). Métodos de 

aprendizado de máquina permitem previsões precisas (CHURPEK et al., 2016). 

Algoritmos de Aprendizado de máquina podem ser aplicados a diferentes unidades 

de internação, oferecendo resultados personalizados a demanda existente (HEILI-

FRADES et al., 2020). 

A área da saúde considera o corpo humano como um sistema complexo 

suscetível a influência de diversas variáveis. Assim, modelos de IA treinados para 

explorar relações não lineares relacionadas a fenômenos igualmente complexos 

podem apoiar a assistência aos pacientes (KAKAVAS, 2019). Por este motivo, há 

evidências da utilização de IA na área médica desde a década de 50 com o objetivo 

de empregar sistemas inteligentes para aprimorar diagnósticos (TRAN, 2019). 

De acordo com Tylman et al. (2016), sistemas computadorizados utilizados 

como apoio a decisões clínicas aplicados a doenças cardiovasculares estão 

relacionados a crescente evolução tecnológica. Algoritmos de IA têm apresentado 

diversos resultados favoráveis na codificação de conhecimento. 

IA é uma ciência emergente que pode analisar extensos dados disponíveis no 

prontuário eletrônico de pacientes (YUAN et al., 2020). A vantagem dos métodos de 

IA é a capacidade de analisar e interpretar grandes conjuntos de dados em tempo 

satisfatório (KAIESKI et al., 2020). Há necessidade de IA acessível e contínua com 

suporte e plataformas baseadas em dados, juntamente com a necessidade de 

geração de evidências mais fortes para apoiar esta mudança nos padrões de 

monitoramento (KHANNA et al., 2019). 

A aplicação da IA na triagem de pacientes com dor abdominal aguda resultou 

em um modelo com benefício 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 máquina podem prever estados de sepse por 

meio da identificação de alterações do estado fisiológico de pacientes (GULTEPE et 

al., 2013). 

Em estudos sobre a aplicação de IA para analisar os dados de pacientes, foi 

evidenciada a integração de recursos tecnológicos relacionados a intervenções 

clínicas, medicações, testes de laboratório e características fisiológicas. Métodos de 

IA podem ser integrados a sistemas de registro médico eletrônico para gerar 

previsões de eventos de maneira dinâmica, conforme novos dados são coletados 

(KAIESKI et al., 2020). 

A concentração humana diminui em função do tempo, intensidade e 

quantidade das informações recebidas, o que dificulta manter um estado de 

vigilância ao longo de um período (KRUGER e TREMPER, 2011). 

O método proposto por Moret-Bonillo et al. (1998) permitiu a conexão entre 

monitores de cabeceira e computadores por meio de uma rede de dados a um 

monitor central, fornecendo diagnóstico terapêuticos.  

O desenvolvimento de ferramentas de computação para análise de dados 

facilitou o processamento de dados fisiológicos, como pressão arterial. Esses 

recursos são normalmente usados para criar modelos usando aprendizado de 

máquina e redes neurais profundas para calcular estimativas confiáveis (EL-HAJJ e 

PA KYRIACOU, 2020). Algoritmos de aprendizado de máquina foram aplicados para 

a previsão de resultados clínicos que podem resultar no risco de readmissão em 

unidades de terapia intensiva (LORETO, LISBOA e MOREIRA, 2020).  

2.2.3 Modelos e Métodos de Inteligência Artificial  

 

Por meio de uma revisão sistemática da literatura, Kaieski et al. (2020) 

sintetizaram diversas perspectivas sobre a utilização desta tecnologia disponíveis na 

literatura como o objetivo de monitorar sinais vitais de pacientes adultos internados 

em instituições hospitalares. Verificaram, também que grande parte das publicações 

não abordou de forma clara os métodos utilizados (58%). 

El-Hajj e Kyriacou (2020) buscaram a aplicação de IA para mensuração não 

invasiva da pressão arterial de pacientes por meio da fotopletismografia. Esta 

técnica detecta alterações relacionadas ao volume sanguíneo na constituição dos 
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tecidos. Desta forma, a associação da técnica ao aprendizado de máquina e 

modelos lineares de regressão apoia a detecção precoce de doenças 

cardiovasculares. 

Uma proposta de avaliação de dados relacionados a pacientes que passaram 

por nova internação 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 classificações de algoritmos, 

comparando seus resultados quanto a eficácia, com o objetivo de prever pacientes 

com perspectivas de novas internações em UTI. 

Heili-Frades et al. (2020) desenvolveram um mecanismo de predição de 

mortalidade, por meio de aprendizado de máquina, para pacientes em unidades de 

tratamento respiratório intermediários, onde há pacientes que necessitam de 

cuidados mais complexos que unidades clínicas, mas não possuem os mesmos 

recursos de uma unidade de terapia intensiva. A utilização de redes neurais 

possibilitou identificar e classificar o risco de morte dos pacientes destas unidades 

de internação. 

Yuan et al. (2020) estudaram o diagnóstico precoce de sepse. Utilizaram 

algoritmos de IA para treinamento frente a uma extensa base de dados e 

posteriormente aplicaram testes para validação das predições fornecidas pela 

tecnologia. A avaliação de dados em tempo real permitiu atuação precoce das 

equipes assistências envolvidas no cuidado de pacientes. 

Khanna et al. (2019) apresentaram uma revisão da literatura para identificar 

iniciativas atuais para o monitoramento de sinais vitais dos pacientes e abordaram a 

necessidade de integração entre sistemas e IA com foco em acompanhar pacientes 

no período pós-operatório.  

O estudo de Farahmand et al. (2017) visou definir estratificações de risco por 

meio da definição de um índice de gravidade por pontuação para pacientes com 

quadro clínico agudo dor abdominal. Em seu modelo, realizaram um comparativo 

entre os dados apresentados pela tecnologia para o processo de triagem frente a 

validação de profissionais médicos da emergência, resultando num modelo com 

aceitável nível de predição. 

Churpek et al. (2016) realizaram um comparativo entre modelos de 

aprendizado de máquina no monitoramento de sinais vitais de uma enfermaria, 

determinando uma pontuação de riscos frente a novos dados disponíveis sobre a 
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clínica dos pacientes utilizando bancos de dados. Foram comparados diversos 

métodos de aprendizado de máquina para identificar a deterioração de pacientes.  

Tylman et al. (2016) estruturaram seu estudo em unidades de emergência e 

desenvolveram um sistema de apoio a decisão clínica por meio da identificação de 

riscos e priorização de atendimentos e utilização de algoritmos de IA associados a 

monitores multiparâmetros. 

Gultepe et al. (2013) desenvolveram mecanismos, por meio da avaliação de 

sinais vitais e exames laboratoriais, para apoio a decisão clínica relacionado a 

pacientes que apresentem riscos de alteração em seu resultado de lactato, bem 

como risco de mortalidade associado a esta alteração. 

Kruger e Tremper (2011) apresentaram uma visão ampla sobre contribuições 

que a tecnologias de IA pode ter para a determinação de alertas mais efetivos e 

direcionados para otimizar a absorção de informações relevantes em momentos de 

tomada de decisão clínica feita por profissionais anestesistas. 

Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira (1998) estudaram a integração 

de IA para o monitoramento de pacientes com equipamentos médicos disponíveis 

para apoio a tomada de decisões no tratamento de pacientes em unidade de terapia 

intensiva.  

2.2.4 Aplicações de inteligência artificial ao monitoramento de pacientes para 

identificação precoce de deterioração clínica  

 

Atendendo ao primeiro objetivo específico deste trabalho, foram evidenciadas 

na literatura aplicações de IA no monitoramento de sinais vitais para identificação 

precoce de riscos de deterioração clínica. Os artigos selecionados apresentaram 

abordagens relacionadas aos três critérios de inclusão, a estrutura conceitual 

desenvolvida a partir das informações disponíveis neste material é evidenciada no 

Quadro 1.  

Foi identificado nos estudos selecionados como principal objetivo para a 

aplicação de IA em Saúde o monitoramento de pacientes para fins de predição. Seis 

dos artigos apresentaram métodos de avaliação da predição de mortalidade (HEILI-

FRADES et al., 2020), risco de eventos cardiovasculares (TYLMAN et al., 2016 e El-

Hajj e KYRIACOU, 2020), diagnóstico de abdome agudo (FARAHMAND et al., 
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2017), reinternações em Unidades de Terapia Intensiva (LORETO, LISBOA e 

MOREIRA, 2020) e deterioração clínica (CHURPEK et al., 2016).  

O monitoramento de pacientes foi o objetivo dos estudos de Khanna et al. 

(2019) com foco nos pacientes internados no período pós-operatório, Kruger e 

Tremper (2011) com o intuito de desenvolver alertas mais assertivos e Kaieski et al. 

(2020) para o monitoramento de condições clínicas dos pacientes. 

A identificação precoce de sepse foi o objetivo do estudo de Yuan et al. 

(2020) e Gultepe et al. (2013). O apoio a decisão clínica foi objeto de estudo de 

Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira, 1998. Desta forma, é possível 

evidenciar que há preocupação dos autores em identificar precocemente desfechos 

desfavoráveis de pacientes, de modo que as informações disponíveis sejam 

utilizadas para atuação precoce das equipes de saúde. 
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Quadro 1: Estrutura conceitual  

 

Fonte: O autor 
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3 METODOLOGIA 

Este estudo apresenta uma pesquisa de abordagem qualitativa com 

objetivo exploratório, realizada por meio de um estudo de caso fundamentado em 

revisão bibliométrica e sistemática.  

A condução do estudo de caso seguiu o a estrutura apresentada por 

Miguel (2007) em seu modelo, conforme evidenciado na Figura 1. 

Figura 1 - Condução de estudo de Caso 

 

Fonte: Miguel, 2007. 

3.1 MÉTODO PARA REVISÃO DA LITERATURA 

Esta seção explicitará a estrutura definida para organização e execução deste 

estudo, que visa abranger as informações necessárias disponíveis em literatura par 

alcançar os objetivos deste estudo de maneira estruturada e eficaz. 

A parte teórica desta dissertação foi fundamentada em revisão bibliométrica e 

sistemática da literatura acerca do uso de IA aplicada ao monitoramento de sinais 

vitais de pacientes com o objetivo de identificar precocemente sinais de deterioração 

clínica.  

Um levantamento bibliométrico quantifica a literatura científica sobre um 

tópico específico (COOPER, 1998), por meio do qual é possível identificar os dados 

empíricos que podem ser exibidos em configurações de seleção predefinidas 

(MOHER et al., 2009). A síntese dos resultados fornecidos por uma pesquisa 

bibliométrica realizada de forma sistemática pode ser reproduzida (DAVIS, 2014). A 
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apresentação de uma compilação de informações relevantes sobre um determinado 

assunto torna-se estratégica para estudos futuros que abordem o tópico 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 necessária para sua aplicação, bem como um conjunto 

de palavras relacionadas a atividade de monitoramento de sinais vitais de pacientes, 

sem delimitações relacionadas a setores hospitalares ou especialidades, conforme 

evidenciado no quadro 2. 

Quadro 2: Palavras-chave 

Tecnologias Monitoramento de Pacientes 

Artificial Intelligence 
I.A. 

Machine Learning 
Data Analytics 

Cognitive Robotics 
Cloud Computing 

Clinical Deterioration 
Vital signs 

Patients Monitoring 

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" 
"Artificial Intelligence" AND "Patients Monitoring" 

"Artificial Intelligence" AND "Vital signs" 
"I.A."AND "Clinical Deterioration" 
"I.A." AND "Patients Monitoring" 

"I.A." AND "Vital signs" 
"Machine Learning" AND "Clinical Deterioration" 
"Machine Learning" AND "Patients Monitoring" 

"Machine Learning" AND "Vital signs" 

"Data Analytics" AND "Clinical Deterioration" 
"Data Analytics" AND "Patients Monitoring" 

"Data Analytics" AND "Vital signs" 
"Cognitive robotics" AND "Clinical Deterioration" 
"Cognitive robotics" AND "Patients Monitoring" 

"Cognitive robotics" AND "Vital signs" 
"Cloud Computing" AND "Clinical Deterioration" 
"Cloud Computing" AND "Patients Monitoring" 

"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 sistêmica, os diversos periódicos 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 março e novembro de 2020, resultando em 92 artigos. Posteriormente, em 

agosto de 2021, foram realizadas novas buscas que consideraram o período de 

novembro de 2020 a agosto de 2021 e resultaram em 143 artigos. 

3.1.3 Critério de Seleção dos artigos 

 

Foram considerados, como premissa do estudo e critérios de inclusão, artigos 

científicos e revisões publicados em periódicos contendo as palavras-chave 

selecionadas em seu Título, Resumo e Palavras-chave.  Não foi definido como 

critério um intervalo específico para publicação dos artigos.  

Para delimitar os estudos elegíveis, foram determinadas as seguintes 

perguntas de avaliação de qualidade: 

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

(ii) O artigo aborda a aplicação de IA na área da Saúde? 

(iii) O artigo aborda mecanismos de identificação precoce de sinais de 

deterioração clínica de pacientes? 

Como critérios de exclusão, não foram utilizados neste estudo artigos apresentados 

em congresso e capítulos de livros.  

A seguir, são apresentadas as etapas aplicadas para garantir conformidade 

aos critérios estabelecidos. 

3.1.4 Etapas de Seleção 

 

Na primeira etapa foram avaliados os 235 artigos resultantes das buscas nas 

bases de dados. Foram avaliados os meios de publicação com o objetivo de 

evidenciar artigos de conferências, capítulos de livros, pôsteres e artigos duplicados. 

Esta etapa resultou na exclusão de 65 artigos. 

A etapa seguinte contou com a avaliação integral dos 170 artigos resultantes. 
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Desta etapa foram excluídos 158 artigos, que não corresponderam integralmente 

aos critérios de seleção. Foram selecionados 12 artigos para a revisão bibliográfica 

deste trabalho, conforme representado na Figura 2. 

Figura 2: Seleção de artigos  

 

Fonte: Adaptado de Moher et al. (2009) 

 

Na sequência será apresentado o detalhamento dos 158 artigos não 

selecionados na análise integral das publicações. 

Foram evidenciados em literatura 66 artigos cujo objetivo foi desenvolver ou 

validar modelos de inteligência artificial para aplicação na área da saúde. Tais 

iniciativas, como Velardo (2021) e Pimentel (2021) desenvolveram seus trabalhos 

com foco na operacionalização e viabilização da tecnologia, sem abordar resultados 

clínicos. 

Em 29 trabalhos foram apresentadas iniciativas de Interpretação de dados de 

saúde, 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 máquina. Wang et al. (2017) avaliaram a aplicação de 

aprendizado de máquina para determinar divergências entre idade cronológica e 

fisiológica de pacientes com o intuito de personalizar o cuidado clínico. 

Definição Diagnóstica não preditiva foi o tema de 20 dos estudos não 

selecionados. Ebrahimian et al. (2012) estudaram a utilização de IA para identificar 

pacientes que necessitaram de ventilação mecânica por meio da análise de 

radiografias e Nguyen et al. (2019), a aplicação de aprendizado de máquina para 

identificar paciente com quadro infeccioso. As propostas destes estudos visaram 

utilizar a tecnologia IA como apoio a assistência ao paciente, porém sem caráter 

preditivo. 

 Estruturar mecanismos para coleta de dados clínicos foi tema de 18 

trabalhos, porém sem objetivo de predição e/ou utilização da tecnologia IA. Hassen 

et al. (2020) abordaram o monitoramento de pacientes em ambiente domiciliar e Hu 

et al. (2018) apresentaram o 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 teóricos sobre o tema, 

como os desafios da saúde inteligente com a utilização de Big Data (SAKR e 

ELGAMMAL, 2016) e desenvolvimento de alarmes inteligentes (BLOCK, 2012). 

Aplicação de IA em robótica foi abordada em 7 dos artigos, o 

desenvolvimento de robôs inteligentes para reconhecimento visual foi apresentado 

por Leitner et al. (2013), e a utilização de IA para o reconhecimento de materiais por 

meio de sensores foi o tema do trabalho de Kerr et al. (2018). 

Segurança da informação foi abordada nos trabalhos de Al-Zinati et al. (2020) 

e Celdrán et al. (2018). 

O Gráfico 7 representa a distribuição por classificação dos artigos não 

selecionados. O quadro 4 apresenta a relação de artigos não selecionados, 

relaciona os critérios de seleção definidos para esta pesquisa e evidencia o não 

cumprimento integral aos critérios requeridos. 

Gráfico 7: Abordagem dos trabalhos não selecionados  
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Fonte: O autor 

Quadro 4 - Lista de artigos não selecionados 

Abordagem dos Trabalhos Autor Ano  
Aplicação de 
Inteligência 

Artificial 

Monitoramento 
de sinais vitais 

Predição de 
deterioração 

clínica 

Coleta de dados clínicos 

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 - - 

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 - 

Definição Diagnóstica não 
preditiva 

Ebrahimian et al. 2021 X - X 

Vaccari et al. 2021 X - - 

Souza et al. 2021 X - - 

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 - - X 

Desenvolvimento/Validação 
de modelo 

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 - - 

Meliá et al. 2021 X - - 

Ramesh et al. 2021 X - - 

Takahashi et al. 2021 X - - 

Nsugbe 2021 X - - 

Velardo et al. 2021 X - - 

Luštrek 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 et al. 2021 X X - 

Kobayashi et al. 2021 X X - 

Radhachandran et al. 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 et al. 2021 X - - 

Lu et al. 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 - - 

Estudos teóricos sobre o 
tema 

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 - - 

Muralitharan et al. 2021 X - - 

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 - 

Inteligência Artificial em 
robótica 

Kerr et al. 2018 X - - 

Augello et al. 2016 X - - 

Lemaignan et al. 2016 X - - 

Colin et al. 2015 X - - 

Leitner et al. 2013 X - - 

Stojanov et al. 2006 X - - 

Sharkey e Ziemke 2001 X - - 

Interpretação de dados de 
saúde 

López-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 - - 

Tao et al. 2021 X - - 

Chen e See 2020 X - - 

Chou et al. 2020 - - - 

Olson et al. 2020 - X - 

Shaikh et al. 2020 X - 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 X 

Wang et al. 2017 X - - 

Soguero-Ruiz et al. 2016 - - - 

Zhai et al. 2014 - X X 

 Hauskrecht et al. 2013 - - - 

Presedo et al. 1996 - - - 

Segurança da informação 
Al-Zinati et al. 2020 - - - 

Celdrán et al. 2018 - - - 

 

Fonte: o autor 
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Os 12 artigos selecionados foram avaliados apresentados na seção 2.1 

Revisão Bibliométrica, de acordo com os seguintes tópicos: 

(i) Publicação ao longo dos anos; 

(ii) Países de origem das publicações; 

(iii) Periódicos em que os artigos foram publicados; 

(iv) Metodologia; 

(v) Monitoramento de sinais vitais e deterioração clínica; 

(vi) IA em saúde; 

(vii) Objetivo do monitoramento de pacientes.  

3.2 MÉTODO ESTUDO DE CASO  

Com o objetivo de abranger informações necessárias e relevantes para o 

desenvolvimento de um estudo de caso, esta seção apresenta a estruturação das 

etapas instituídas para a elaboração do estudo de caso. 

Após a condução de uma revisão bibliográfica e definição da questão de 

pesquisa, foi proposto um estudo de caso para avaliar as contribuições da 

implantação de um sistema de IA em uma unidade de internação hospitalar com o 

para identificar precocemente sinais de deterioração clínica 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 caráter empírico que investiga um dado fenômeno dentro de um 

contexto real contemporâneo por meio da análise aprofundada de um ou mais 

objetos de análise (casos)”.  

De acordo com Voss (2002) os estudos de caso têm constante aplicação em 

estudos e pesquisas relacionados ao gerenciamento de operações. Para Yin 

(2014) os estudos de caso permitem avaliar rotinas de maneira holística, enfatizando 

a investigação de fenômenos contemporâneos em seu caráter empírico. São 

estudos que apresentam pesquisas descritivas que apresentam, por meio de 

amostragem, situações incomuns aos pesquisadores por meio da avaliação de 

dados qualitativos.  

São apresentados a seguir as cinco etapas definidas por Yin (2014) para o 

desenvolvimento de um estudo de caso: 

(i) Delineamento da pesquisa: definição do tema estudado; 
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(ii) Desenho da pesquisa: identificação da lacuna de pesquisa e definição 

do hospital foco do estudo; 

(iii) Preparação e Coleta dos dados: observação e análise de relatórios; 

(iv) Análise dos dados: análise de indicadores de deterioração clínica de 

pacientes antes e depois da implantação da IA;  

(v) Elaboração dos Relatórios: construção da dissertação. 

 

O estudo de caso desta dissertação consiste na avaliação de dados já 

monitorados pela instituição, sendo estes indicadores de resultados da unidade de 

internação em questão. Desta forma, durante o desenho da pesquisa, foi necessário 

definir critérios para a seleção do hospital foco do estudo. 

Critério 1. Utilização de prontuário eletrônico para disponibilização de dados de 

saúde informatizados; 

Critério 2. Gerenciar, há mais de um semestre, indicadores de resultado assistencial 

relacionados a unidade piloto, para possibilitar o comparativo entre os períodos pré e 

pós-implantação de I.A.; 

Critério 3. Compromisso com a disponibilização de dados pertinentes a proposta do 

estudo.  

A instituição hospitalar selecionada como foco do estudo de caso atendeu 

integralmente os três critérios propostos. 

Foram avaliados os acionamentos de códigos amarelos antes e após a 

implantação da tecnologia. Este mecanismo de acionamento é responsáveis por 

identificar o momento em que a equipe operacional da unidade evidencia alterações 

clínicas dos pacientes (já com quadro de deterioração ou parada cardiorrespiratória). 

Desta forma, é possível avaliar a contribuição da aplicação de IA no processo do 

setor e seu impacto no marcador de efetividade clínica gerenciado pela diretoria 

clínica do hospital e discutidos em esfera estratégica. 

Estes acionamentos são monitorados mensalmente, por meio de relatórios 

estruturados disponibilizados pelo setor de Tecnologia da informação, uma vez que 

todo acionamento requer registro em prontuário eletrônico do paciente.  

Para garantir avaliação integral da operação assistencial frente a estrutura 

conceitual apresentada, foram avaliados todos os prontuários que registraram, 

durante o período, acionamento de códigos amarelos. Foram considerados os 
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motivos do acionamento destes códigos, os sinais vitais avaliados e outros 

parâmetros da estrutura conceitual. 

Os motivos dos acionamentos foram obtidos por meio de informações 

disponíveis do prontuário eletrônico dos pacientes, por meio relatórios estruturados 

pelo setor de tecnologia da informação.  

Os períodos selecionados foram o primeiro trimestre de 2020 e primeiro 

trimestre de 2021. Desta forma, foram reduzidos os riscos de variações sazonais. 

Serão confrontados também os desfechos clínicos dos pacientes na unidade 

monitorada nos dois períodos. Desta forma, além do acionamento dos códigos 

amarelos e avaliação dos motivos dos acionamentos, serão apresentados também 

os resultados referentes a necessidade de transferência de pacientes para unidade 

de maior complexidade, acionamento de códigos azuis (quando constatadas 

paradas cardiorrespiratórias) e óbitos dos pacientes desta unidade. 
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4 ESTUDO DE CASO 

4.1 A INSTITUIÇÃO E A IMPLANTAÇÃO DA TECNOLOGIA 

 
Esta seção visa conceituar o leitor das principais características da unidade 

de saúde selecionada para o desenvolvimento do estudo de caso. 

A instituição objeto do presente estudo é um hospital geral com estrutura 

terciária, caracterizada por ser um Hospital especializado ou com especialidades, 

destinado a prestar assistência a clientes em outras especialidades médicas além 

das básicas, localizado na cidade de São Paulo. A instituição conta com 260 leitos 

operacionais, distribuídos em unidades de pronto atendimento, internação clínicas e 

cirúrgicas, unidade de transplante de medula óssea, hospital dia, pediatria, unidades 

de terapia intensiva (adulto, pediátrico e neonatal), maternidade, centro cirúrgico e 

centro obstétrico. 

O hospital conta com serviço de nutrição e dietética próprio, bem como 

engenharia clínica hospitalar, manutenção, higienização e segurança patrimonial. Os 

serviços de diagnóstico por imagem, análises clínicas, lavanderia e transporte são 

externos. 

Atuam nesta instituição cerca de dois mil e quinhentos profissionais em 

regime de contratação CLT, quinhentos profissionais alocados no hospital que 

correspondem a fornecedores externos e um corpo clínico aberto de 

aproximadamente dois mil médicos cadastrados. 

Resultado de uma trajetória de amadurecimento de seus processos por meio 

do aprimoramento contínuo da gestão de operações em saúde, a organização de 

saúde estudada conquistou certificações que avaliam e garantem a qualidade de 

seus processos e foco na segurança de pacientes desde o ano de 2008. Para 

garantir a gestão sistêmica de seus processos, atua com mecanismos de 

gerenciamento e ferramentas da qualidade, bem como atividades relacionadas a 

melhoria contínua de seus resultados. 

Alinhados ao planejamento estratégico da instituição, os objetivos 

estratégicos são desdobrados da esfera estratégica a tática e operacional, de modo 

que a cultura de qualidade permeia todos os processos e tomadas de decisão 

institucional.  
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Reuniões de Balance Score Card, bem como com o acompanhamento de 

indicadores de processo e resultado, controle de documentos e registros, gestão da 

qualidade e gerenciamento de riscos são práticas institucionais contínuas. 

Com a intenção de aprimorar a qualidade de seus processos e garantir 

impacto positivo relacionado a ganhos financeiros e assistenciais, a instituição preza 

por inovação por meio da adoção de novas tecnologias. Por se tratar de uma 

instituição de saúde, a segurança do paciente e otimização do cuidado são objetivos 

estratégicos. Desta forma, a incorporação de novas tecnologias a práticas já 

existentes representa oportunidade de ganhos substanciais a instituição, seus 

profissionais e pacientes. 

A instituição atua há aproximadamente cinco anos com sistema de prontuário 

eletrônico, o que garante registros seguros e evidências confiáveis dos cuidados 

prestados aos pacientes, bem como tomadas de decisões, e garante o 

gerenciamento integral dos custos do cuidado. Viabiliza também maior confiabilidade 

nos dados utilizados para gerenciar o perfil epidemiológico da população atendida. 

Assim, são tomadas ações assertivas para garantir adequada alocação de recursos 

tecnológicos, financeiros e humanos para a execução de seus processos. 

A utilização de IA como apoio a decisão clínica e monitoramento contínuo de 

pacientes caracterizou uma oportunidade de amadurecer processos de gestão de 

operações relacionadas ao cuidado.  

 IA ofereceu a possibilidade de utilizar recursos tecnológicos para obtenção 

resultados otimizados, por meio da aplicação de algoritmos que analisam e 

sintetizam grandes quantidades de dados (Big Data). O tratamento contínuo de 

dados permitiu que mecanismos de aprendizado de máquina definissem padrões e 

algoritmos capazes de se desenvolver ao longo de sua operação, aprendessem, de 

forma literal, a gerenciá-los e entregar os resultados esperados. 

Para que tal operação fosse efetiva, foi necessário contar com processos 

definidos e padronizados de coleta de dados e tomadas de decisão. Assim, a 

estrutura de prontuário eletrônico apoiou o desenvolvimento do Aprendizado de 

Máquina e a aplicação de IA em seus processos. Desta forma, a identificação de 

tendências, riscos e resultados críticos foi apresentada por esta tecnologia, 

assimilando-se ao raciocínio de profissionais especialistas no processo adotado. 

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

velocidade muito maior do que a análise feita por profissionais de saúde, 
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considerando também a inclusão imediata de novos dados de saúde inseridos em 

prontuário eletrônico. Informações atualizadas e confiáveis foram disponibilizadas a 

profissionais de saúde por meio de relatórios e alertas personalizados associados a 

parâmetros pré-determinados que evidenciaram alterações relevantes no estado 

clínico e evolução de pacientes. 

A utilização de prontuários eletrônicos só foi possível quando disponibilizados 

estrutura e recursos para seu funcionamento. A instituição objeto do estudo contou 

com computadores disponíveis em todas as áreas do cuidado, como postos de 

enfermagem, salas operatórias, salas de triagem e consultórios para pronto 

atendimento. O acesso a internet e servidores seguros foram recursos essenciais 

para garantir a segurança da informação. Backups foram realizados periodicamente 

e disponibilizados em local fora da instituição, o que permitiu acesso a informações 

do prontuário eletrônico mesmo em períodos sem acesso a rede. 

A interconectividade foi essencial para a implantação de IA associada a dados 

de prontuário eletrônico, de modo que projetos relacionados a segurança da 

informação envolvessem os desenvolvedores do sistema de IA e de prontuário 

eletrônico, para garantir que a utilização de dados fosse otimizada e segura. 

O sistema de IA realiza uma varredura contínua, em tempo real, de dados 

clínicos registrados por profissionais e provenientes de outros sistemas integrados, 

como laboratório de análises clínicas.  

Para garantir o acesso otimizado aos dados disponíveis no sistema de 

prontuário eletrônico de maneira segura e otimizada, foi necessário mapear os 

campos responsáveis pelo registro e armazenamento dos dados necessários para o 

desenvolvimento de Aprendizado de Máquina. A instituição selecionou os dados 

com os quais estrutura o cuidado de seus pacientes e que foram necessários para a 

atuação da IA. Ao todo, foram selecionados 26 campos de documentos do 

prontuário eletrônico relacionados a sinais vitais, evoluções multiprofissionais 

(médicos, enfermeiros, fisioterapeutas, farmacêuticos e nutricionistas), bem como 

resultados de exames laboratoriais. Tais dados tiveram seus campos de inclusão 

mapeados para que estivessem disponíveis para leitura da tecnologia de I.A. A 

relação de dados mapeados e disponibilizados está evidenciado no quadro 5. 
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Quadro 5 - Dados do prontuário eletrônico 
 

Informações coletadas do Prontuário Eletrônico do Paciente 

1 Identificador único do prontuário 

2 Identificador único do paciente 

3 Identificador único do atendimento 

4 Identificador único 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 liberação da coleta 

8 Identificador único do setor em que a coleta foi feita 

9 Nome/Descrição do setor que o paciente se encontra 

10 Abreviação do setor que o paciente se encontra 

11 Posição em que o paciente se encontra (Decúbito) 

12 Valor da pressão arterial diastólica 

13 Escala da temperatura coletada 

14 Escala de dor 

15 Intensidade da dor 

16 Número de sequência do resultado de dor 

17 Valor da saturação de O2 

18 Membro em que foi medida a saturação de O2 

19 Valor da glicemia capilar 

20 Nível de consciência do paciente no momento da coleta 

21 Valor da temperatura do paciente 

22 Valor da frequência respiratória 

23 Valor da frequência cardíaca 

24 Valor da pressão arterial média 

25 Valor da pressão arterial sistólica 

26 Data da última atualização do registro 

 
 

Dados como idade, diagnósticos, tempo de internação, transferências entre 

setores e unidades de internação foram considerados pela tecnologia de 

aprendizado de máquina, o que permitiu aos algoritmos a avaliação parâmetros 

registrados no prontuário eletrônico para caracterização de pontuação de risco, 

associados a predição de deterioração clínica dos pacientes. 

Dados pessoais de pacientes (como nome e data de nascimento) não foram 

considerados pelo sistema, atendendo assim, de forma estratégica e segura, 

critérios estabelecidos pela Lei Geral de Proteção de Dado trazendo confiabilidade a 

instituição e seus pacientes.  

A tecnologia tem como premissa utilizar um algoritmo de aprendizagem 

supervisionada por meio de árvores de decisão. Dados disponíveis em prontuário 
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eletrônico, como evidenciados no Quadro 5, são associados a diferentes pontos de 

tomada de decisão (perguntas e parâmetros) que possibilitam determinar 

tendências, neste caso, de deterioração clínica dos pacientes, considerando os 

últimos cinco conjuntos de parâmetros vitais e demais informações selecionadas 

incluídos no sistema de prontuário eletrônico. Desta forma o sistema de aprendizado 

de máquina apresenta soluções para o monitoramento de pacientes por meio da 

classificação de riscos. A caracterização do quadro clínico dos pacientes 

monitorados e o intervalo de tempo definido pela IA garantem que os parâmetros 

dos pacientes sejam acompanhados com menor intervalo de tempo para aplicar o 

algoritmo com maior precisão. Este cenário permite que a equipe multidisciplinar 

responsável pelo cuidado tome atitudes e defina ações assistenciais efetivas de 

forma precoce, baseados em tendências e não na identificação de alterações já 

instaladas e com impacto clínico negativo para o desfecho dos pacientes. 

A varredura dos dados de prontuários eletrônicos ocorreu a cada 60 

segundos, para todos os pacientes internados na unidade piloto. Desta forma, foi 

possível apresentar de maneira direcionada aqueles pacientes que necessitaram de 

acompanhamento mais constante. A disponibilização de alertas imediatamente após 

a coleta e registro dos parâmetros dos pacientes por meio da esta estrutura de 

aprendizado de máquina, permitiu a equipe multiprofissional direcionar, de forma 

otimizada, atenção aos casos de maior risco de deterioração. A estruturação dos 

alertas consiste na seguinte definição: 

- Alerta amarelo: caracterizou pacientes com quadro clínico contendo 

alterações significativas, porém identificando sinais de deterioração clínica 

associadas a somente um parâmetro. Pacientes elegíveis a classificação amarela 

deveriam ser reavaliados e ter novos parâmetros registrados em prontuário em até 

duas horas. 

- Alerta vermelho: caracterizou pacientes com alterações significativas em 

dois ou mais parâmetros monitorados. Pacientes elegíveis a classificação vermelha 

deveriam ser reavaliados e ter novos parâmetros registrados em prontuário em até 

uma hora. 

Esta sinalização de criticidade foi acessível diretamente no sistema de IA por 

meio de computadores disponíveis nos postos de enfermagem e carros beira-leito 

(computadores disponíveis sobre os carros de medicação que permitem inclusão de 

dados em prontuário eletrônico de maneira imediata, junto ao leito do paciente), bem 
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como em um monitor disponível no posto de enfermagem com atualização da 

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

 

Figura 3 - Estrutura da Inteligência Artificial 

 

Fonte: o autor 

Para a implantação desta tecnologia, foi necessário disponibilizar acesso a 

rede aberta em todos os computadores, bem como a instalação de um monitor 

adicional, com recursos de rede para projeção do painel de controle. Não foram 

necessários logins e senhas a todos os funcionários, apenas aos gestores da 

unidade, que puderam acompanhar a evolução de cada paciente por meio de 

gráficos e linhas do tempo. Para a operação (técnicos de enfermagem responsáveis 

pela coleta a inclusão de dados no sistema) a informação necessária estava 

disponível no monitor principal, indicando quais pacientes necessitavam de 

avaliação de acordo com os alarmes. Para os gestores, foi possível consultar com 

maiores detalhes a evolução dos chamados. O sistema disponibilizou um gráfico de 

tempo em colunas que evidenciou quais sinais apresentaram alterações, os 

parâmetros considerados alterados dentro da normalidade esperada e qual alerta foi 

emitido (amarelo ou vermelho) a linha do tempo disponibilizou todas as inclusões de 

dados em prontuários eletrônicos, o momento em que foram incluídos, e 
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informações adicionais como inclusão de evolução médica, coleta de amostras para 

exames.  

Todos os funcionários atuantes no setor, de toda a equipe multidisciplinar, 

foram capacitados nas semanas anteriores a data de início do projeto piloto, sendo 

informados dos critérios de avaliação, necessidade e proposta de reavaliação de 

pacientes proposta pela tecnologia. 

A unidade selecionada foi uma unidade de internação clínica e cirúrgica, com 

trinta e seis leitos operacionais, que atende pacientes de diversas especialidades, 

em período pré e pós-operatório. Nesta unidade não são admitidos pacientes que 

necessitam de cuidados intensivos (suporte respiratório contínuo e uso de drogas 

vasoativas) bem como pacientes pediátricos, menores de quatorze anos. 

A unidade é estruturada no modelo enfermaria, havendo dois leitos por 

quarto. No sistema de IA, os pacientes são identificados por seu número de 

atendimento e leito onde estão internados. 

Estão presentes na unidade profissionais da equipe multidisciplinar vinte e 

quatro horas por dia. A enfermagem, responsável pelo cuidado do paciente, atua em 

dois plantões diurnos de 6h, das seis horas ao meio-dia, e do meio-dia as dezoito 

horas. Dois plantões noturnos de 12h (A e B) das dezoito às seis horas, em noites 

alternadas. Um médico hospitalista (clínico geral capacitado para atendimento a 

emergências) acompanha os pacientes durante todo o período em modelo de 

escala. Os demais profissionais atuam por meio de interconsulta, solicitada por 

médicos e enfermeiros de acordo comas necessidades clínicas do paciente, bem 

como avaliações médicas de especialistas (como nefrologia e neurologia). 

Por seu perfil de atendimento geral, a taxa de ocupação da unidade manteve-

se acima da meta definida em planejamento estratégico, e atingiu 100% de 

ocupação nos períodos selecionado para este estudo. Não houve impacto 

relacionado a intervenções sazonais, como doenças do aparelho respiratório 

(associadas ao início do inverno) e a pandemia do COVID-19, pois trata-se de uma 

unidade que não atende pacientes com diagnóstico de COVID. 

A unidade é gerenciada por meio do acompanhamento de indicadores de 

resultado e processo. Os indicadores de processo estão diretamente relacionados a 

assistência, e abrangem a conformidade de avaliações periódicas de risco, 

conformidade de registros em prontuário, realização de procedimentos e 
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medicamentos prescritos, entre outros. Neste estudo, serão considerados os 

indicadores de resultado, apresentados a seguir: 

- Número de intercorrências associadas a deterioração clínica de pacientes 

internados na unidade; 

- Número de transferências de pacientes pra unidades de maior complexidade. 

- Número de óbitos de pacientes não paliativos internados na unidade. 

Pacientes paliativos são assim classificados após alinhamento entre a equipe 

médica responsável pelo cuidado e os responsáveis legais/familiares do paciente. 

Desta forma, fica determinado que, por conta da fragilidade clínicas destes pacientes 

(idade avançada, prognóstico desfavorável) são ofertadas medidas de conforto, 

porém não indicadas manobras invasivas como a ressuscitação cardiopulmonar 

frente a parada cardiorrespiratória, transferência para unidade de maior 

complexidade e abordagens cirúrgicas. 

Com o objetivo de avaliar integralmente os resultados gerenciais da unidade 

selecionada para este estudo, foi realizado um estudo comparativo entre períodos 

determinados antes da implantação da tecnologia de IA e após a implantação desta 

tecnologia na unidade de internação em questão. 

Os indicadores foram instituídos com o objetivo de gerenciar de maneira 

assertiva os resultados desta unidade e permitir a identificação de desvios, bem 

como a possibilidade de implantar ações de melhoria.  

 

4.2 AVALIAÇÃO DE DADOS DE SAÚDE 

 

Esta seção apresenta de forma detalhada os dados gerenciados pela 

instituição antes da implantação de IA, que possibilitaram o comparativo dos 

resultados clínicos após a adoção da tecnologia.   

A instituição de saúde objeto do seguinte estudo utiliza uma ferramenta 

chamada escala de MEWS - Modified Early Warning Score, para identificar 

precocemente sinais de deterioração clínica de pacientes em cuidados não críticos 

por meio da atribuição de pontos (escala numérica) associada a variação de sinais 

vitais de acordo com seu parâmetro de normalidade, bem como determinar a 

periodicidade de reavaliação de pacientes que apresentaram alterações em seus 
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parâmetros vitais. A escala é aplicada por profissionais de enfermagem e permite 

acionamento oportuno de profissionais médicos quando necessário. 

Os médicos responsáveis pela avaliação de pacientes que apresentam 

alterações de sinais vitais fazem parte do Time de Resposta Rápida, bem como 

outros profissionais de saúde (fisioterapeutas). Este time é acionado quando sinais 

de alerta são identificados, por meio da alteração de sinais vitais de pacientes, 

sendo eles temperatura, frequência cardíaca, frequência respiratória, pressão 

arterial, dor, alteração de comportamento e diminuição da perfusão periférica. 

A ocorrência de acionamentos do time de resposta rápida é monitorada pela 

instituição com o objetivo de acompanhar a identificação precoce de sinais de 

deterioração clínica de pacientes. 

Desta forma, podem ser acionados os seguintes atendimentos: 

- Código Amarelo: avaliação médica por deterioração clínica resultante de 

alterações de sinais vitais e de seu estado de saúde, sendo necessária avaliação 

por meio de exames laboratoriais, de imagem ou de especialistas 

- Código Azul: Ressuscitação Cardiopulmonar (RCP) pois a deterioração 

clínica culminou em colapso do sistema respiratório e circulatório. Este tipo de 

intervenção pode ser revertido na unidade de internação e permitir que o paciente 

permaneça nesta unidade, sob cuidados não críticos ou, em caso de intubação 

orotraqueal e necessidade de ventilação ou uso de drogas vasoativas, culminar na 

necessidade de transferência para unidades de maior complexidade.  

O acionamento de códigos amarelos evidencia a correta identificação de 

deterioração clínica, de modo que a intervenção média oportuna permite adequação 

do plano de cuidado e a estabilização do quadro clínico do paciente. Por outro lado, 

o acionamento de código azul ocorre quando os sinais de deterioração clínica 

resultaram em Parada Cardiorrespiratória (PCR). 

O método utilizado para avaliação das informações disponíveis em prontuário 

foi definido de modo que identificasse os motivos que definiram a necessidade de 

acionamento de códigos amarelos. Foram disponibilizados relatórios estruturados 

pelo setor de tecnologia da informação, disponibilizando data, hora e número de 

atendimento dos pacientes atendidos por meio do acionamento de códigos 

amarelos. Frente a esta listagem, foram avaliados individualmente todos os 

documentos de prontuário relacionados a registros do atendimento que identificou 
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sinais de deterioração clínica nos pacientes, bem como quais foram estes 

sinais/parâmetros. 

O quadro a seguir evidencia a representatividade dos sinais vitais e 

parâmetros identificados no estudo de caso em comparação com os dados 

evidenciados em literatura, resultando na estrutura conceitual apresentada no 

quadro 6. 

 

Quadro 6 - Parâmetros monitorados no estudo de caso 
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1º Trimestre 2020 X X X X X X X - - 

1º Trimestre 2021 X X X X X X X - - 

 

Fonte: o autor 

Este quadro tem como objetivo confrontar os sinais vitais e demais 

parâmetros considerados para o monitoramento de pacientes para identificação 

precoce de deterioração clínica de acordo com os achados da literatura. É possível 

evidenciar que, com exceção dos parâmetros eletrocardiograma e medicamentos 

em uso, os demais itens foram utilizados como critério de avaliação pela tecnologia 

de IA, considerados relevantes e decisivos para o início da tomada de decisões 

clínicas com o objetivo de identificar precocemente o risco de deterioração clínica 

dos pacientes internados na unidade piloto do estudo de caso.  

Para elucidar de forma mais abrangente os motivos dos acionamentos de 

códigos amarelos neste estudo de caso, o quadro 7 apresenta a representatividade 

destes sinais e parâmetros por meio de números absolutos, bem como dos demais 

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

 

  Sinais Vitais Outros Parâmetros 
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1º Trimestre 2020 0 1 3 5 2 7 1 - 

1º Trimestre 2021 44 5 23 18 42 15 1 - 

Fonte: O autor 

 

O quadro acima evidencia o comparativo entre os períodos analisados neste 

estudo de caso. Além do aumento de números de acionamentos, a 

representatividade dos sinais vitais para esta tomada de decisão se destaca no 1º 

trimestre de 2021. É importante considerar o alto número de acionamentos também 

relacionados a alterações do parâmetro “Saturação de O2”, associado ao transporte 

de oxigênio na corrente sanguínea. Durante o período que corresponde ao ano de 

2021, além de importante marcador de deterioração clínica, foi diretamente 

associado a identificação de sinais clínicos de COVID-19, infecção responsável por 

afetar prioritariamente o sistema respiratório. 

A dor, embora considerada o 5º 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 não apresentavam nenhuma alteração de sinal vital 

associada. 

O gráfico 8, abaixo, ressalta a representatividade dos motivos dos 

acionamentos de códigos amarelos quando consideramos o grupo de dados 

classificados como sinais vitais e outros parâmetros conforme estrutura conceitual. 
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Gráfico 8: Representatividade dos motivos dos acionamentos de códigos amarelo 

 

Fonte: O autor 

Em comparação com a estrutura conceitual, é possível identificar que o sinal 

vital “Pressão Arterial” apresenta maior representatividade quando analisados os 

sinais vitais considerados para o acionamento de um código amarelo. Em segundo 

lugar, destaca-se o parâmetro “Saturação de O2”, citado em apenas 2 dos 12 

trabalhos analisados neste estudo. A representatividade dos acionamentos 

considerando alteração deste parâmetro podem ser relacionadas diretamente a 

pandemia do COVID-19. Parâmetros como Frequência Cardíaca, Frequência 

Respiratória e Temperatura foram motivos de acionamento, em acordo com a 

estrutura conceitual. Houve maior representatividade de acionamentos resultantes 

de alterações em exames laboratoriais nos dados do estudo de caso. As 

gasometrias, permaneceram com apenas um acionamento por período, sempre 

associadas a alterações de outros parâmetros. Não houve acionamento de código 

amarelo causado por alterações relacionadas a eletrocardiogramas.  

 

4.3 AVALIAÇÃO DOS INDICADORES DE RESULTADOS CLÍNICOS 

 

A presente seção evidencia os resultados obtidos por meio da análise do 

estudo de caso, considerando a aplicação de IA no monitoramento de pacientes e a 
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contribuição desta tecnologia em apoiar a identificação precoce de deterioração 

clínica, evitando desfechos desfavoráveis aos pacientes.  

Ao considerar os dados obtidos sobre os acionamentos de códigos amarelos 

é possível evidenciar relevante impacto da aplicação da tecnologia de I.A. quando 

comparado o número total de acionamentos por período. Nota-se que no período de 

2020 houve um total de 31 acionamentos, enquanto no mesmo período de 2021 

foram realizados 158 acionamentos de código amarelo. É relevante ressaltar que a 

unidade piloto manteve sua ocupação em 100% em ambos os períodos avaliados. 

Desta forma o aumento dos acionamentos se deve a redução do intervalo entre 

avaliações dos pacientes que apresentaram tendência a deterioração clínica de 

acordo com a aplicação de IA, bem como maior proximidade da equipe assistencial 

ao paciente.  

Os pacientes que não apresentaram sinais de alerta decorrentes da 

tecnologia foram avaliados de acordo com as práticas institucionais já adotadas. 

Desta forma, o acompanhamento direcionado aos pacientes que realmente 

necessitaram de maior atenção pode otimizar o processo de avaliação de 

parâmetros vitais por parte da equipe assistencial, direcionando esforços e 

permitindo que a alocação de recursos humanos fosse realizada de maneira mais 

efetiva.  

O acionamento de códigos amarelos também foi avaliado quanto a seu 

desfecho. No período de 2020, um total de 26 pacientes que necessitaram de 

reavaliações mais constantes mantiveram sua estabilidade clínica, enquanto 3 

necessitaram de transferência para unidade de maior complexidade. Esta 

transferência dos pacientes a Unidade de Terapia Intensiva trata-se de uma tomada 

de decisão clínica associada a pacientes em condições clínicas que exigem 

cuidados e suporte assistencial mais complexos, pode-se considerar esta 

transferência como cum cuidado precoce para desfechos desfavoráveis, porém, a 

necessidade de maior atenção ocorreu após quadro de deterioração clínica. Dois 

pacientes atendidos após acionamento de códigos amarelos foram a óbito.  

Estas ocorrências denotam que a deterioração destes pacientes ocorreu sem 

identificação precoce, tomada de decisão pontual, transferência para UTI ou outras 

condutas invasivas. Trata-se de um desfecho desfavorável não esperado para 

pacientes em unidades de internação clínicas, 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 não estava previamente 

recebendo cuidados de saúde em ambiente hospitalar. 

No período avaliado de 2021, os 158 atendimento após acionamento de 

códigos amarelos tiveram como desfecho a estabilidade clínica dos pacientes. 

Assim, compreende-se que os acionamentos foram realizados de maneira assertiva, 

no momento ideal para tomada de decisões relevantes que resultaram na melhoria 

geral do quadro clínico destes pacientes, sem agravamento de suas condições 

clínicas e, posteriormente, resultando em alta hospitalar. 

O gráfico 9 apresenta os resultados gerais dos indicadores de resultados 

clínicos utilizados pela instituição. 

 

Gráfico 9 - Resultados Assistenciais Gerais 

 

Fonte: O autor 

Ao avaliar os dados assistenciais, conforme proposto para este estudo de 

caso, é possível evidenciar que os resultados de desfecho clínico desfavoráveis 

representados no gráfico acima, ocorridos em 2020 não se mantiveram no período 

de 2021. 

Os dados relacionados a transferência para unidade de maior complexidade 

englobam os dados dos desfechos do acionamento de código amarelo (dois casos) 

e um desfecho decorrente do acionamento de código azul. Os 4 óbitos que 

ocorreram em 2020 também estão associados aos códigos amarelos e azuis, sendo 

o desfecho óbito de dois pacientes relacionado a cada código. 
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A aplicação da tecnologia conta como um apoio para o direcionamento de 

cuidados, priorizando o monitoramento de pacientes com informações que permitem 

a identificação do risco de deterioração clínica por meio da avaliação de sinais vitais 

e outros parâmetros. O impacto operacional da necessidade de reavaliações de 

pacientes com critérios de deterioração resultou num aumento considerável dos 

chamados relacionados a alterações de sinais vitais, a despeito de acionamentos 

acionados por outros parâmetros e outros motivos. No ano de 2020, 26% dos 

acionamentos de códigos amarelos foram resultantes de alterações se sinais vitais, 

no ano de 2021 os acionamentos pelo mesmo motivo representaram 42% dos 

acionamentos.  

Assim, entende-se que a aplicação de IA no monitoramento de pacientes 

mostrou resultados positivos na identificação precoce de sinais de deterioração 

clínica. Reduzindo, desta forma, desfechos desfavoráveis como óbito e 

transferências para unidade de maior complexidade por meio do monitoramento 

preciso e possibilidade de tomada de decisões assertivas e de forma precoce a piora 

clínica dos pacientes.  
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5 DISCUSSÕES 

Um resultado identificado por este estudo foi que o principal motivo de 

acionamento de código amarelo pelo sistema de IA foi pressão arterial. Sem a 

IA, a necessidade de realização de exames laboratoriais foi a causa principal. 

Desta forma, ao analisar as informações disponíveis no Gráfico 8, representando o 

número total de acionamentos que consideraram cada item, exclusivamente ou não, 

para sua abertura, é possível constatar relevante mudança nos motivos de 

acionamento de códigos amarelos correlacionando os dois períodos estudados.  

No 1º trimestre de 2020 nota-se que o principal motivo de acionamento, está 

relacionado a alteração em exames laboratoriais. A instituição objeto do estudo de 

caso atua com barreiras de segurança associadas a liberação de resultados de 

exames laboratoriais, de modo que não se faz necessária intervenção humana para 

interpretação dos resultados. Estes, quando fora dos parâmetros de normalidade 

definidos em literatura, acionam automaticamente um alerta de resultados de pânico. 

Por outro lado, não houve acionamento resultante de alterações relacionadas a 

pressão arterial de pacientes, bem como Saturação de O2, Frequência Cardíaca e 

Frequência Respiratória, que foram motivos de acionamento em dois, três e cinco 

acionamentos, respectivamente.  

Este quadro mudou no 1º trimestre de 2021, trazendo a alteração de sinais 

vitais de forma mais representativa. Tal resultado é considerado positivo, visto que 

sinais vitais são os principais marcadores de estabilidade clínica para o 

monitoramento de pacientes. Identifica-se, também, que os alertas emitidos pela 

tecnologia de IA consideram alterações em um ou mais parâmetros, sendo assim, 

mais sensíveis a mudanças no quadro clínico dos pacientes monitorados. Tal 

mudança está associada a implantação da tecnologia de IA como norteador de 

condutas a equipe assistencial, bem como apoio a tomada de decisão clínica por 

meio da avaliação de tendências definidas por aprendizado de máquina. A atuação 

humana no monitoramento de pacientes permite identificar alterações no momento 

da coleta de dados e, desta forma, tomar condutas frente aos dados apresentados 

naquele momento. Porém, apesar do raciocínio clínico e da possibilidade de revisitar 

dados vitais das coletas anteriores, os profissionais de saúde não possuem a 

capacidade de avaliar de forma imediata, em tempo real, diversas informações 

disponíveis em prontuário e identificarem a tendência a deterioração clínica frente a 
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informações individualizadas de cada paciente. O sistema de IA não só direciona os 

profissionais a priorizar pacientes que necessitam de monitoramento por 

apresentarem tendência a deterioração, mas identifica quais sinais vitais e demais 

parâmetros apresentam, de acordo com a aplicação do algoritmo, tendência a 

apresentar alterações mais relevantes. Desta forma, o profissional de saúde inicia 

sua atividade de monitoramento com foco nos parâmetros alterados. Esta prática 

contribui para a valorização do monitoramento de sinais vitais e atua como barreira 

de segurança frente a vulnerabilidade inerente a condutas pessoa-dependentes.  

Tais constatações corroboram El-Hajj e Kyriacou (2020), que voltaram seu 

estudo ao monitoramento da pressão arterial de pacientes devido a sua relevância, 

visto que alterações relacionadas a este sinal vital, como a hipertensão, configuram 

fator de risco para doenças graves, bem como uma das principais causas mundiais 

de morte. Há também apoio ao trabalho de Khanna et al. (2019), que ressaltaram a 

importância de mecanismos de monitoramento mais sensíveis que consideram 

mudanças sutis de sinais vitais e possibilitem atuação precoce. Da mesma forma, 

Kruger e Tremper (2011) afirmaram que decisões baseadas em IA apoiam as 

equipes para superar limitações humanas no processo assistencial, pois contam 

com mais informações para a tomadas de decisões clínicas e priorização do 

cuidado. 

No entanto, diverge dos achados de Kaieski et al. (2020) no qual usualmente 

sinais vitais não são isoladamente analisados com o objetivo de predição, visto que 

a tecnologia de IA estudada considera individualmente cada parâmetro monitorado. 

 

Outro resultado foi o aumento de ocorrência de acionamentos de códigos 

amarelos com o uso de IA. Considerado um resultado positivo para este estudo, 

conforme apresentado no Gráfico 9, houve um aumento de 400% no número total de 

acionamentos de códigos amarelos quando comparados os períodos de 2020 e 

2021. Frente a um número similar de pacientes internados na unidade, com mesmo 

perfil epidemiológico da população, pode-se associar o aumento do número de 

acionamentos a implantação da tecnologia de IA e sua contribuição 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 classificações decorrentes de seu algoritmo de AM. Esta mudança 

de método foi aplicada somente aos pacientes que apresentaram risco de 
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deterioração de acordo com os critérios definidos pela tecnologia, de modo que os 

demais pacientes foram reavaliados de acordo com a periodicidade adotada 

anteriormente pela instituição. A efetividade no acionamento de códigos amarelos 

impactou diretamente o número de acionamentos por código azul. No 1º Trimestre 

de 2020 ocorreu o acionamento de 2 códigos azuis por parada cardiorrespiratória. 

No mesmo período de 2021, não houve acionamento de código azul, um resultado 

positivo por apresentar acompanhamento integral dos pacientes, direcionamento 

assertivo da tecnologia de IA em predizer riscos de deterioração clínica e atuação 

oportuna da equipe assistencial, de modo que nenhum paciente apresentou 

deterioração clínica resultante em parada cardiorrespiratória. Estas constatações 

corroboram Moret-Bonillo, Cabrero-Canosa e Hernandez-Pereira (1998) que 

evidenciaram melhores resultados assistenciais relacionados a otimização das 

tarefas dos profissionais de saúde quando apoiados por sinalizações confiáveis e 

assertivas associadas ao cuidado por meio da adoção de IA no monitoramento de 

pacientes. Bem como Tylman et al. (2016) que apresentaram a importância da 

obtenção de dados clínicos que possam ser correlacionados com o objetivo de 

detectar precocemente problemas e ameaças futuras, no caso do presente estudo, e 

possibilitar o acionamento de códigos amarelos para avaliação oportuna de 

pacientes. Da mesma forma, Farahmand et al. (2017), cujo trabalho apresenta a 

importância da disponibilização de predições clínicas individualizadas, sendo apoio 

para tomadas de decisão mais precisas e Gultepe et al. (2013) que reforçaram a 

necessidade de registro em tempo oportuno para permitir a previsão de eventos, 

considerando a atuação de IA ao monitoramento de pacientes. 

Também foi evidenciado como resultado deste trabalho que todos os 

acionamentos realizados pela AI tiveram como desfecho a estabilidade clínica. 

No 1º Trimestre de 2020 foram contabilizados, dos 31 acionamento de código 

amarelo, 26 desfechos relacionados a estabilidade clínica, 3 transferências a UTI e 4 

óbitos. Estes eventos adversos estão relacionados a não detecção precoce de sinais 

de deterioração clínica, visto que o paciente apresentou condições clínicas 

características de evolução desfavorável de seu quadro sem que houvesse atuação 

preventiva. No mesmo período de 2021, não foram acionados códigos azuis (pois 

não ocorreram paradas cardiorrespiratórias) bem como não houve necessidade de 

transferir nenhum paciente a unidades de maior complexidade. A atuação de 

algoritmos de IA permitiu direcionar as equipes assistenciais a um monitoramento 
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mais efetivo, favorecer que os profissionais ficassem mais próximos dos pacientes, 

norteou coletas de dados com menores intervalos de tempo e agiu de forma 

preditiva por meio de tomadas de decisão precoces ao surgimento de alterações 

clínicas que resultariam em desfechos desfavoráveis. Desta forma, é possível 

evidenciar que o direcionamento dos alarmes disponibilizados pela tecnologia fora 

assertivo, uma vez que os demais pacientes, fora de criticidade conforme 

parâmetros da tecnologia de IA, não apresentaram sinais de deterioração e 

evoluíram com prognóstico favorável e tiveram alta por melhora clínica. Tais 

constatações avigoram o trabalho de Heili-Frades et al. (2020), que evidencia a 

contribuição da tecnologia IA e a aplicação de sistemas neurais na identificação de 

sinais preditores ao considerar o risco de mortalidade, por meio de avaliações 

individualizadas e oportunas dos pacientes, bem como a redução de falhas 

assistenciais após a implantação de tecnologia de IA para o monitoramento de 

pacientes. Da mesma forma, Khanna et al. (2019) afirmaram a importância do 

monitoramento contínuo de pacientes e aplicação de mecanismos peditórios para 

prevenir deterioração clínica e evitar a ocorrência de parada cardiorrespiratória em 

tempo hábil para garantir a estabilidade clínica de pacientes. 
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6 CONCLUSÃO 

Este estudo alcançou seu objetivo de apresentar uma análise da aplicação de 

IA no monitoramento de sinais vitais de pacientes para redução de riscos de 

deterioração clínica. As informações da literatura, bem como a estruturação e o 

desenvolvimento do estudo de caso proposto permitiu comparar os resultados 

assistenciais anteriores e posteriores a implantação da tecnologia IA como apoio a 

identificação precoce de sinais de deterioração clínica em pacientes.  

Desta forma, foi possível responder à questão de pesquisa sugerida, de modo 

que os resultados obtidos validaram a contribuição da tecnologia na melhoria do 

monitoramento e identificação precoce de sinais de deterioração clínica de 

pacientes. Observou-se que o mecanismo de avaliação clínica de pacientes passou 

a ter maior foco em alterações de sinais vitais como marcador de risco para 

deterioração clínica, assim como houve aumento expressivo no acionamento de 

apoio assistencial para avaliação de paciente om sinais de deterioração, porém de 

forma precoce ao surgimento de desfechos desfavoráveis. Não houve, após a 

implantação da tecnologia de IA, óbito ou transferência para unidades de maior 

complexidade de pacientes monitorados durante o estudo de caso.  

Esta pesquisa contribui com a comunidade científica por meio da 

apresentação de evidências estruturadas após a realização de um estudo de caso, 

bem como avaliação de resultados obtidos frente a implantação de uma nova 

tecnologia em ambiente hospitalar. Desta forma, permitiu maior conhecimento sobre 

a área de saúde e a adoção de tecnologias em seus processos. 

Há também contribuições para gestão de operações hospitalar. Como 

qualquer empresa, para garantir resultados favoráveis e manter seu nível de 

competitividade no mercado, instituições de saúde contam com indicadores para o 

monitoramento de seus processos, pois subsidiam a tomada de decisões 

estratégicas. Por ter como principal objetivo a assistência a pacientes, resultados 

assistenciais devem ser acompanhados com a intenção de garantir melhoria 

contínua de processos e mitigação de danos associados a assistência. 

Como contribuição a sociedade, este estudo apresenta a possibilidade de 

conferir maior segurança e assertividade por meio da adoção de tecnologias. 

Processos assistenciais mais seguros e a possibilidade de integração de tecnologias 
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as rotinas do cuidado garantem a população assistência cuidado integral e 

individualizado. 

O presente trabalho teve como limitação a realização de seu estudo em uma 

única unidade de internação hospitalar não crítica com atendimento exclusivo a 

população adulta. Recomenda-se futuros estudos voltados à avaliação das 

contribuições de IA em unidades de diferentes perfis epidemiológicos e níveis de 

criticidade. Também, estudar mecanismos de monitoramento de pacientes por meio 

da integração entre equipamentos de monitoramento de sinais vitais e sistemas de 

prontuário eletrônico, sem a intervenção humana na coleta e registro de dados. 
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