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Este trabalho é dedicado aos pacientes, aos profissionais de saude e a
ciéncia. Que ele possa, de alguma forma, amenizar o sofrimento humano em saude

ao facilitar o trabalho dos profissionais de saude
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O algoritmo da vida. Se um dia cridssemos um algoritmo para nos guiar

nas decisdes da vida, quantos dados ele precisaria ter para tomar a decisao correta?
Os algoritmos de inteligéncia artificial que vemos surgir todos os dias, para as mais
variadas aplicacdes, se baseiam em dados e, na verdade, sao ferramentas
matematicas que, no fundo, analisam probabilidades e padrdes. Infelizmente, a vida
€ mais complexa que isso. As decisdes, muitas vezes, ndo se baseiam em dados ou
experiéncia prévia, mas na percepcao que temos do que devemos fazer, com base
em poucas informacdes em geral. A intuicdo pesa. A emocgao, por vezes, vence a
razao. Vivemos na tentativa e erro. Se formos zelosos demais, podemos nunca
crescer. Se formos ousados demais, podemos nos perder. Porém, se ndo ousarmos,
nao evoluimos; se nao formos cuidadosos, podemos trilhar um caminho ruim. O
balango entre o zelo e a ousadia, talvez, defina o sucesso. Filosdéfico, nao? O que
trago aqui € o conceito de que inteligéncia humana é heuristica: um "atalho mental"
para tomarmos decisdes com poucas informagdes, com auxilio da criatividade, da
intuicdo. A computagao pode utilizar metodologia heuristica para encurtar caminhos.
Podemos usar esses recursos em inteligéncia artificial. Portanto, entenda que
diferente dos algoritmos de IA, o da vida é mais suscetivel ao erro. E, talvez, essa
seja a graga de viver. Enquanto isso, "carpe diem", aproveite o seu dia e va

pavimentando o caminho das decisdes (Sacomani, 2022).



RESUMO

Objetivo: Aplicar algoritmos de inteligéncia artificial para identificagdo de variaveis
preditoras relacionados a Enfermagem de Precisédo: biomarcadores clinicos (sinais e
sintomas, comorbidades), epigenética (contexto de vida) e fendtipo (habitos de vida)
para predicao da admissado de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva e, a partir da identificagdo do melhor modelo, desenvolver um Web
App para estimar o risco de internagcao de pacientes com COVID-19 em Unidade de
terapia Intensiva. Método: O estudo pautou-se em quatro etapas, com diferentes
métodos de pesquisa: 12 etapa ou revisao integrativa da literatura, buscou conhecer
a literatura cientifica acerca da Enfermagem de Precisao para definigdo do referencial
tedrico da pesquisa e resultou na inclusao de 13 publicagdes; 22 etapa ou projeto
piloto, estudo retrospectivo, realizado de margo de 2020 a abril de 2021, por meio das
notificagcdes de COVID-19 do municipio de Floriandpolis, a amostra foi composta por
190 pacientes e buscou a validacdo do método a ser realizado na proxima etapa do
estudo, a partir da aplicacédo e comparacao de 08 algoritmos de aprendizado de
maquina para identificacdo das variaveis preditoras e predicdo da admissdo de
pacientes internados e contaminados pela COVID-19 em Unidade de Terapia
Intensiva; 32 etapa ou desenvolvimento do modelo preditivo, estudo retrospectivo,
multicéntrico, realizado de abril a dezembro de 2021, com uma amostra de 547
pacientes provenientes de cinco hospitais universitarios brasileiros para desenvolver
um modelo de inteligéncia artificial, a partir de testes de 08 modelos de aprendizado
de maquina, para identificar as variaveis preditoras e prever a admissao de pacientes
infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva. O desempenho dos
modelos das etapas 22 e 32 foram avaliados por meio da validagao cruzada dos dados
e das métricas: Area Acima da Curva, sensibilidade e especificidade; 42 etapa ou
producao tecnoldgica foi o produto final do estudo que resultou no desenvolvimento
de um Web App via Streamlit, desenvolvido no Python, para predi¢ao da internagéo
de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva a partir do
modelo que apresentou a melhor performance na etapa 3. A pesquisa obteve
aprovacdo do Comité de Etica em Pesquisa mediante CAAE 38912820.3.1001.0121
e parecer de aprovagao numero 4.347.463. Resultados: A etapa 1 demonstrou que
os estudos sobre Enfermagem de Precisdo centram-se na identificacdo de habitos de
vida, gendtipo, fendtipo e de biomarcadores e suas relagbes com desfechos,
implantacao e testes de cuidados especificos de enfermagem, os quais consideram a
condicdo daquele paciente para prevencao de complicacbes e voltam-se para a
melhoria da qualidade de vida. Na etapa 2, o melhor modelo para predicao da
internagéo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva
foi a rede neural com uma Area Acima da Curva (0.917), sensibilidade (0.861) e
especificidade (0.825), tendo como variaveis preditoras de maior influéncia sobre o
modelo: internacao hospitalar, raca e dor de garganta. Na etapa 3, a arvore de deciséo
foi 0 modelo que apresentou a melhor performance preditiva com uma Area Acima da
Curva (0.668), sensibilidade (0.633) e especificidade (0.669), sendo as variaveis
preditoras de maior influéncia sobre o modelo: idade, internagdo hospitalar na
Universidade Federal do Amazonas e numero de pessoas residentes no domicilio. Na
etapa 4, o Web App estratifica os pacientes internados nas unidades clinicas com
maior probabilidade de internagcdo em Unidade de Terapia Intensiva, funcionando
como uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo dos profissionais de saude.
Conclusao: A enfermagem atua diretamente na identificagdo dos biomarcadores



clinicos por meio da coleta de dados no histérico de enfermagem, exames fisicos e
laboratoriais. A identificagdo dos mecanismos subjacentes que estdo por tras das
doencgas e de situagbes de agravamento dos quadros fornecem informagdes que
auxiliam na tomada de decisao do profissional enfermeiro para planejar e implementar
intervengdes de precisao. Portanto, ao finalizar este estudo conclui-se que é possivel
predizer a internacao de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia
Intensiva com as variaveis disponiveis, a partir do referencial teérico baseado na
Enfermagem de Precisdo. No entanto, € necessario levar em consideracdo a
dinamicidade do curso evolutivo da doenca e da evolucio das formas de combate, em
que houve o surgimento de novas variantes, medicamentos passaram a ser indicados
para a doenga e vacinas foram desenvolvidas, bem como o auxilio tecnolégico no
combate a pandemia. As novas variantes tiveram como caracteristicas sintomas
diferenciados do comeg¢o da pandemia, assim as variaveis que capturamos como
subproduto do cuidado rotineiro também mudam, o que pode influir na performance
preditiva dos modelos. O presente trabalho resultou na submissao do artigo 2 em um
periodico (A4); o mesmo trabalho foi premiado entre os cinco melhores trabalhos do
Congresso Brasileiro de Informatica em Saude em 2021. O artigo 4, relacionado a
descricdo do Web App, foi aceito para publicacdo na Revista Brasileira de
Enfermagem (A4) e foi registrado como programa de computador, denominado
COVID-19 UTI PREDICTOR, no Departamento de Inovacao da Universidade Federal
de Santa Catarina e Instituto Nacional da Propriedade Intelectual (512023002623-9).
As autoras também publicaram o editorial intitulado “Enfermeria de precisién: una
aliada para potenciar la gestion del cuidado” na Revista Avances em Enfermeria.

Palavras-chave: Informatica em Enfermagem; Medicina de Precisdo; COVID-19;
Inteligéncia Artificial; Tomada de Decisoes.



ABSTRACT

Objective: To apply artificial intelligence algorithms to identify predictor variables
related to Precision Nursing: clinical biomarkers (signs and symptoms, comorbidities),
epigenetics (life context) and phenotype (lifestyle habits) to predict the admission of
patients infected with COVID-19 to an Intensive Care Unit and, based on the
identification of the best model, to develop a Web App to estimate the risk of
hospitalisation of patients with COVID-19 in an Intensive Care Unit. Method: The study
was based on four stages, using different research methods: Stage 1, or integrative
literature review, sought to understand the scientific literature on Precision Nursing to
define the theoretical framework of the research and resulted in the inclusion of 13
publications; 2nd stage or pilot project, retrospective study, carried out from March
2020 to April 2021, through COVID-19 notifications from the municipality of
Florianopolis, the sample consisted of 190 patients and sought to validate the method
to be carried out in the next stage of the study, based on the application and
comparison of 08 machine learning algorithms to identify predictor variables and
predict the admission of patients hospitalised and contaminated by COVID-19 in an
Intensive Care Unit; 3rd stage or development of the predictive model, a retrospective,
multicentre study, carried out from April to December 2021, with a sample of 547
patients from five Brazilian university hospitals to develop an artificial intelligence
model, based on tests of 08 machine learning models, to identify predictor variables
and predict the admission of patients infected with COVID-19 to the Intensive Care
Unit. The performance of the models from stages 2 and 3 was assessed through cross-
validation of the data and the metrics: Area Under the Curve, sensitivity and specificity;
stage 4 or technological production was the final product of the study which resulted in
the development of a Web App via Streamlit, developed in Python, to predict the
hospitalisation of patients infected with COVID-19 in an Intensive Care Unit based on
the model that showed the best performance in stage 3. The research was approved
by the Research Ethics Committee under CAAE 38912820.3.1001.0121 and approval
number 4.347.463. Results: Stage 1 showed that studies on Precision Nursing focus
on the identification of lifestyle habits, genotype, phenotype and biomarkers and their
relationship with outcomes, implementation and testing of specific nursing care, which
considers the condition of that patient to prevent complications and focus on improving
quality of life. In stage 2, the best model for predicting the hospitalisation of patients
infected with COVID-19 in the Intensive Care Unit was the neural network with an Area
Under the Curve (0.917), sensitivity (0.861) and specificity (0.825), with the most
influential predictor variables on the model being hospitalisation, race and sore throat.
In stage 3, the decision tree was the model that showed the best predictive
performance with an Area Under the Curve (0.668), sensitivity (0.633) and specificity
(0.669), with the most influential predictor variables on the model being: age,
hospitalisation at the Federal University of Amazonas and number of people living in
the household. In stage 4, the Web App stratifies patients admitted to clinical units with
a higher probability of being admitted to the Intensive Care Unit, acting as a tool to
support decision-making by healthcare professionals. Conclusion: Nursing is directly
involved in identifying clinical biomarkers by collecting data in the nursing history,
physical examinations and laboratory tests. Identifying the underlying mechanisms
behind diseases and situations where conditions worsen provides information that
helps nurses make decisions to plan and implement precise interventions. Therefore,
at the end of this study, it is concluded that it is possible to predict the hospitalisation



of patients infected with COVID-19 in an Intensive Care Unit with the available
variables, based on the theoretical framework based on Precision Nursing. However,
itis necessary to take into account the dynamic course of the disease and the evolution
of ways to combat it, in which new variants have emerged, drugs have been indicated
for the disease and vaccines have been developed, as well as technological aid in
combating the pandemic. The new variants were characterised by different symptoms
from the start of the pandemic, so the variables we capture as a by-product of routine
care also change, which can influence the predictive performance of the models. This
work resulted in the submission of article 2 in a journal (A4); the same work was
awarded among the five best papers at the Brazilian Congress of Health Informatics in
2021. Article 4, related to the description of the Web App, was accepted for publication
in the Brazilian Journal of Nursing (A4) and was registered as a computer programme,
called COVID-19 UTI PREDICTOR, with the Innovation Department of the Federal
University of Santa Catarina and the National Institute of Intellectual Property
(512023002623-9). The authors also published an editorial entitled "Precision nursing:
an ally to enhance care management" in the journal Avances en Enfermeria.

Keywords: Nursing Informatics; Precision Medicine; COVID-19; Artificial Intelligence;
Decision Making.
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1 INTRODUGAO

No final de 2019 foi descrita uma pneumonia de etiologia desconhecida em
Wuhan, na China. Inicialmente, o surto da doenca foi relacionado a pacientes que
tiveram contato com um mercado de venda de frutos do mar. Em janeiro de 2020 foi
isolado pelos pesquisadores 0 novo coronavirus, Sindrome Respiratéria Aguda Grave
coronavirus-2 (SARS-CoV-2), também conhecido como 2019-nCoV e mais tarde
denominado COVID-19. A familia dos coronavirus ja havia causado epidemias em
2003, com a Sindrome Respiratéria Aguda Grave (SARS-CoV), em 2012, com a
Sindrome Respiratéria do Oriente Médio (MERS-CoV). Ambas com uma taxa de
letalidade de 40% e 10%, respectivamente. O novo coronavirus, embora apresente
uma taxa de letalidade que varia em torno de 2%, é mais transmissivel que os demais
virus da familia (Jiang et al., 2020).

Ao se espalhar rapidamente pelo mundo, a COVID-19 foi entdo declarada
uma pandemia de interesse de saude publica. O comportamento da doenca € variado,
desde infec¢des assintomaticas, doenca leve, a casos de doencga grave e mortalidade
(Paudel et al., 2020; OMS, 2020). Quando sintomatica, as principais manifestacoes
clinicas da doenga incluem febre (90%), tosse (75%) e dispneia (50%) (Jiang et al.,
2020). Entretanto, esses sinais e sintomas podem variar de acordo com o surgimento
de novas variantes e alteragdes na cepa da doenca.

A transmissao do SARS-CoV-2 pode ocorrer de mée para filho (transmissao
vertical), via sanguinea, fecal-oral e a principal delas, € a transmissao de contato por
goticulas. Na transmissao por goticulas, a saliva do individuo infectado entra em
contato com nariz e boca de paciente sadio. Assim, a principal medida contra a
disseminagao é o distanciamento social para interromper a cadeia de transmissao
(OMS, 2020; Wilder-Smith; Freedman, 2020).

Para exemplificar com numeros as dimensdes pandémicas, em 10 de margo
de 2023 foram 676.609.955 casos clinicos confirmados da doenga em todo o mundo
e 6.881.955 mortes em todo o mundo. O Brasil posiciona-se como o terceiro pais do
mundo em numero de casos, com 37.085.675 casos da doenga e como 0 segundo
pais em numero de mortes, chegando a 699.310 mortos (Johns Hopkins, 2023).

Em 22 de maio de 2023 no Estado de Santa Catarina foram confirmados
2.021.314 casos da COVID-19 e 22.789 o&bitos provocados pela doenga (Santa
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Catarina, 2023). Enquanto na cidade de Florianépolis na mesma data haviam sido
confirmados 213.970 casos e 1.341 6bitos (Florianépolis, 2023).

Em relacdo a tratamento medicamentoso contra a doenga, no Brasil, a
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) aprovou o uso dos seguintes
medicamentos: remdesivir, baricitinibe, molnupiravir, sotrovimabe, paxlovid
(nirmatrelvir + ritonavir) e tocilizumabe (ANVISA, 2023).

As vacinas também demonstram o seu potencial imunizante contra o virus,
principalmente a sua atuagdo na prevengao dos quadros clinicos mais graves da
doenca. Em 2020 algumas vacinas receberam autorizagdo para uso emergencial em
paises europeus e nos Estados Unidos. No Brasil, em janeiro de 2021, a ANVISA
autorizou o uso emergencial de duas vacinas. Em fevereiro de 2022, houve registro
concedido a dois imunizantes, séo eles: comirnaty (Pfizer/Wyteh) e Oxford/covishield
(Fiocruz e Astrazeneca); uso emergencial de mais dois imunizantes: coronavac
(Butantan), Janssen vaccine (Jansen-Cilag). Em 2023 as 04 vacinas mencionadas
anteriormente seguem aprovadas para uso e foi incluida a vacina comirnaty bivalente
(Pfizer) e autorizag&o para importagcéo excepcional da sputnik (Castro, 2021; ANVISA,
2023).

No dia 10 de margo de 2023 havia 13.338.833.198 doses de vacina aplicadas
em todo o mundo e 502.262.440 doses aplicadas no Brasil. No més de maio de 2023
o Estado de Santa Catarina havia aplicado 16.857.984 e 508.633 pessoas vacinadas
em Floriandpolis. Entretanto, o aumento das alternativas de imunizagédo né&o
representa disponibilidade do imunizante e acesso equilibrado a todos os paises
(Castro, 2021; Johns Hopkins, 2023; Santa Catarina, 2023a; Floriandpolis, 2023).

Assim, além das medidas tradicionais, adotadas como estratégias de saude
publica, para contengdo da transmissao viral como a higienizagdo das méos, o
distanciamento social e o0 uso de mascaras, aliadas a imunizagdo em massa da
populacdo e o tratamento medicamento, faz se necessario 0 emprego de outras
estratégias para auxiliar no enfrentamento a pandemia. Sobretudo, o desenvolvimento
de recursos tecnoldgicos, que auxilia no enfrentamento de iniquidades relacionadas
aos processos de adoecimento e das desigualdades de acesso aos servigos de saude
(Castro, 2021).

Uma série de tecnologias digitais foram desenvolvidas nos ultimos anos, as

quais, aliadas as medidas de contengédo da propagacao da COVID-19, podem ser
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empregadas para o enfrentamento da pandemia (Ting; Carin; Dzau; Wong, 2020). As
técnicas computacionais, Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo (TICs) e
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) sdo ferramentas que podem auxiliar na
organizagado e analise de uma grande quantidade de dados sobre a vigilancia em
saude, previsdes de tendéncias e recursos de saude. Essas informagdes combinadas
com modelos matematicos e inteligéncia artificial sdo representativas para o
gerenciamento da COVID-19 e outras pandemias (Bragazzi et al., 2020).

A IA é uma area dentro da ciéncia da computagao para desenvolvimento de
meétodos de analise de dados a partir da reprodugao de uma inteligéncia semelhante
a de seres humanos (Shimizu; Nakayama, 2020; Kilic, 2020). E uma ferramenta
emergente com potencial para identificagdo do virus, monitoramento dos pacientes
infectados, criacdo de modelos que auxiliam na melhor adesdo ao tratamento
proposto e nas tomadas de decisdo. Além disso, por meio da extragdo de
conhecimento a partir da analise de dados, pode-se apontar estratégias de prevengao
e controle, rastreamento da doenca e desenvolvimento de pesquisa sobre o virus.
Entre outras funcionalidades, como desenvolvimento de medicamentos, vacinas e
aplicagées moleculares e epidemiolégicas (Vaishya et al., 2020).

Dentro da grande area de |IA existem subareas, como o aprendizado de
maquina e o aprendizado profundo (Shimizu; Nakayama, 2020). Os modelos gerados
a partir de algoritmos de aprendizado de maquina possuem capacidade para aprender
as relagdes entre um conjunto de dados e, a partir disso, auxiliar no estabelecimento
de parametros clinicos, essas aplicacbes mostram-se uteis para o desenvolvimento
de modelos preditivos (Hou et al., 2021).

Estudos anteriores utilizaram-se de técnicas de inteligéncia artificial para
prever a transferéncia de pacientes para UTI (Cheng et al., 2020; Covino et al., 2020;
Hou et al., 2021). Para predi¢cao da internagdo de pacientes infectados pela COVID-
19 em Unidade de Terapia Intensiva e para prever os valores futuros dos sinais vitais
por pacientes ja internados na terapia intensiva foram criados modelos de aprendizado
de maquina com os seguintes algoritmos: K Nearest Neighbor (KNN), Support Vector
Machine (SVM), Random forest, multilayer perceptron, extreme gradient boosting
(XGBoost), regressao logistica, rede neural, arvore de decisdo. O algoritmo Random
forest foi utilizado em quatro estudos, o XGBoost e 0 SVM em duas pesquisas (Cheng

et al., 2020; Izquierdo; Ancochea; Soriano, 2020; Amer et al., 2021; Magunia et al.,
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2021; Aznar-Gimeno et al., 2021; Hou et al., 2021). A utilizacdo desses modelos
apresenta potencial para serem utilizadas em um contexto de gestao de leitos de UTI
(Heidari et al., 2022).

Nesse sentido, por conta do desenvolvimento de recursos tecnolégicos em
saude que auxiliam no combate a pandemia, os enfermeiros passaram a atuar em
espacos ainda pouco explorados pela profissdo, tais como: teleatendimentos,
monitoramento remoto de pacientes, os quais contribuem para a geréncia do cuidado.
A geréncia do cuidado compreende a articulagdo entre as esferas assistencial e
gerencial do cuidado, por meio de competéncias e ferramentas que contribuem para
um cuidado qualificado, seguro e, sobretudo, preciso aos pacientes (Bitencourt et al.,
2020; Soder et al., 2020).

Diante de um cenario de pandemia, assim como havia acontecido
anteriormente em contextos semelhantes, a Enfermagem atuou como protagonista no
combate ao virus e a profissdo ganhou destaque em nivel internacional. A atuacao da
Enfermagem ocorreu em diferentes frentes, na coordenacdo e gerenciamento de
servigos e sistemas de saude, seja para prestar assisténcia direta (beira leito) aos
pacientes ou viabilizar as condi¢gdes necessarias para o cuidado. Dentre as funcoes
exercidas para a mitigagao da transmissao viral incluiu-se a formacgao de comissdes
para o planejamento das agdes, a organizacao de fluxos de cuidado e construcao de
protocolos assistenciais, a capacitagdo e gestao de recursos humanos, a mobilizagao
de recursos fisicos, a atuacao beira-leito e na campanha de vacinacdo contra a
doenca. Toda essa reorganizagédo dos servigos de saude para atender as demandas
trazidas pela COVID-19, reforcam a necessidade de apoio das TICs e IA (Bitencourt
et al., 2020; Soder et al., 2020).

Também exige dos enfermeiros competéncias digitais, em que, a partir da
compreensao de determinada ferramenta que auxilia na assisténcia obtém-se uma
melhora no cuidado prestado e, nas atividades de gestdo. Além disso, foi exigido dos
enfermeiros competéncias voltadas para uma leitura da realidade, considerando os
aspectos sociais complexos da pandemia, em que se observa o processo de saude e
doencga e a demanda por intervengdes de Enfermagem (Souza, 2020; Padrini-Andrade
etal., 2021).

Nesse sentido, uma area relativamente nova que vem ganhando cada vez

mais notoriedade na profissao € a Enfermagem de Preciséo (EP), a qual, fundamenta
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o cuidado de enfermagem a partir de caracteristicas e necessidades unicas de uma
paciente, como sinais e sintomas, exames clinicos e laboratoriais, patologias de base,
as quais, fornecem informacdes e auxiliam o enfermeiro na tomada de decisao.
Também, pode utilizar-se de ferramentas de E-health, como o prontuario eletrénico
dos pacientes, aplicativos para smartphones e equipamentos vestiveis
(relégios/pulseiras/braceletes inteligentes, 6culos) para ter acesso a um enorme
banco de dados sobre aquele individuo (Yuan, 2015; Corwin; Ferranti, 2016).
Estudos anteriores sobre Enfermagem de Precisdo identificaram padrées de
sintomas vivenciados durante a pré-eclampsia na gestagcado e mais tarde associaram
a genotipos. Assim, foi possivel identificar padrées que podem influenciar a qualidade
de vida na gravidez e o crescimento e desenvolvimento infantil, a saude materno-fetal
e a funcdo familiar (Founds et al., 2018). Considerando todos esses aspectos, o
contexto de uma doenca infecto contagiosa que atinge toda a humanidade e a atuagao
préxima da enfermagem prestando assisténcia a saude, tendo como aliada técnicas
de Inteligéncia Atrtificial, este estudo traz os seguintes questionamentos:
e Qual é o atual estado da arte sobre Enfermagem de Precisao?
¢ Quais sao as variaveis preditoras da admissao de pacientes infectados pela
COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva segundo os fundamentos tedricos da
Enfermagem de Precisao?
e Qual é o modelo de inteligéncia artificial que apresenta a melhor
performance para predicdo da admissao de pacientes infectados pela COVID-19 em

Unidade de Terapia Intensiva?
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2 OBJETIVOS E TESE

Para responder as questdes de pesquisa, este estudo reuniu o seguinte

objetivo geral e objetivos especificos:

2.1 OBJETIVO GERAL

Aplicar algoritmos de inteligéncia artificial para identificacdo de variaveis
preditoras relacionados a Enfermagem de Precisdo: biomarcadores clinicos (sinais e
sintomas, comorbidades), epigenética (contexto de vida) e fendtipo (habitos de vida)
para predicdo da admissao de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva e, a partir da identificacdo do melhor modelo, desenvolver um Web
App para estimar o risco de internacado de pacientes com COVID-19 em Unidade de

terapia Intensiva.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

v Analisar a producéo cientifica acerca da Enfermagem de Precisao.

v’ |dentificar variaveis preditoras, aplicar e comparar algoritmos de
aprendizado de maquina para predicdo da admissao de pacientes internados e
contaminados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva na cidade de
Florianopolis/SC, a partir do referencial tedrico da Enfermagem de Preciséao.

v’ |dentificar variaveis preditoras e desenvolver um modelo de inteligéncia
artificial para prever a admissao de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade
de Terapia Intensiva, a partir do referencial teérico da Enfermagem de Precisdo, em
cinco hospitais universitarios brasileiros que foram referéncia para o atendimento.

v Desenvolver um Web App a partir do modelo com a melhor performance

preditiva para estimar o risco de internacado de pacientes com COVID-19 em UTI.

23 TESE

No estudo desta problematica, apresenta-se a seguinte tese:
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E possivel predizer o desfecho de internacédo de pacientes infectados pela
COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva, aplicando algoritmos de inteligéncia
artificial que analisam a complexidade das relagdes e interacbes das variaveis
preditoras disponiveis, fundamentadas no referencial teérico da Enfermagem de
Precisao e contribuir para a gestao do cuidado de enfermagem, fornecendo suporte a

tomada de decisao e contribuindo para um cuidado mais preciso.
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesta secdo, apresenta-se a fundamentacgao tedrica do estudo, a qual fornece
aporte literario sobre a tematica em voga, apontando, por meio do estado da arte, os
conceitos, avancos e lacunas na area de conhecimento. Para tanto, realizou-se uma
revisao integrativa da literatura sobre Enfermagem de Precisdo e foram descritos
achados da literatura sobre os demais tépicos, os quais sustentam o objeto de
pesquisa.

Desta forma a fundamentacgao tedrica € composta pelos seguintes topicos: 1)
Patogénese da COVID-19; 2) Enfermagem de Precisao; 3) Artigo 1 — Enfermagem de
Precisdo: Revisao integrativa da literatura; 4) Iniciativas nacionais e internacionais de
governo digital; 5) Inteligéncia Artificial; 6) Etica e Inteligéncia Artificial e 7) Sistemas

complexos.

3.1 PATOGENESE DA COVID-19

A COVID-19 é uma doenca sistémica, as células virais disseminam-se pelas
células humanas pelo sangue e podem afetar, além dos pulmdes, varios sistemas,
como o trato gastrointestinal, os rins, o figado, o sistema nervoso, o baco e os
musculos. O que pode estar relacionado a Enzima Conversora de Angiotensina (ECA)
2 em nivel local (Bourgonje et al., 2020; Machhi et al., 2020).

A ECA 2 é o receptor do SARS-CoV-2 no organismo humano, o virus possui
uma afinidade de ligagcdo aumentada com esse receptor, entre 10 e 20 vezes, por este
motivo, € considerado mais patogénico. Conforme ilustrado na Figura 1, a proteina
spike viral (S) ultrapassa as membranas mucosas para se ligar ao receptor no trato
respiratorio superior. Apds a infecgao das células epiteliais respiratorias, ocorre dano
alveolar difuso nos pulmdes, hiperplasia reativa difusa de pneumocitos do tipo II,
edema bilateral, espessamento dos septos alveolares e infiltracdo de células
inflamatdrias (B). A infeccdo também provoca danos a outros 6rgaos, como por
exemplo, nos rins, ocasiona lesao tubular difusa, dano endotelial dos capilares, o que
leva a ocluséo da luz do capilar (C) (Bourgonje et al., 2020).
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Figura 1 — Infecgdo por SARS - CoV - 2 nas células humanas.
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Fonte: Bourgonje et al. (2020).

A doenga apresenta algumas alteragdes de biomarcadores laboratoriais
bastante caracteristicas a que se deve atentar, como: leucopenia, linfopenia, elevagao
da aspartato aminotransferase (AST), proteina C reativa (PCR), dimero D,
hipersensibilidade-troponina | (Lake, 2020). Existe uma grande quantidade de
marcadores afetados pela infeccdo da COVID-19 quando se refere a cuidados em
saude.

Entretanto, ainda ndo foram estabelecidos padrbes de biomarcadores para
estimar o prognéstico de pacientes, o que dificulta a alocagédo de recursos humanos,
materiais, entre outros. Também n&o esta descrito na literatura cientifica se as
comorbidades sao variaveis que apresentam maior influéncia na mortalidade ou para
necessidade de cuidados intensivos, quando comparadas a variaveis clinicas, como

biomarcadores e fenétipo (Hou et al., 2021).
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Outro fator a ser considerado sao as apresentagdes heterogéneas da doenga,
alguns pacientes apresentam infecgbes leves ou assintomaticas, enquanto outros
desenvolvem a forma grave, podendo chegar a faléncia multipla de 6rgéos (Hou et al.,
2021). Estas situagdes incitam questionamentos e abrem precedentes para pesquisas
de identificacdo de biomarcadores e sinais e sintomas que influenciam na gestao do
atendimento aos pacientes infectados pela COVID-19.

Além disso, outros questionamentos surgem quanto ao curso evolutivo da
doencga, ainda ndo se entende exatamente como acontece a imunidade, por quanto
tempo ela permanece e a possibilidade de reinfecgéo por individuos ja recuperados.
As mutagdes do SARS-CoV-2 também estao em debate, uma vez que influenciam na
propagacéao do virus e no potencial de protegédo das vacinas (Santos, 2021).

Portanto, a patogénese da COVID-19 e como sera o curso natural da doenga
ainda desafia a populagao, as instituicdes e 6rgaos da saude, os pesquisadores do
assunto e os profissionais da saude. E imprescindivel que a enfermagem, como
profissdo intimamente relacionada ao cuidado destes pacientes, participe das
discussbes e va em busca de respostas, pautada em referenciais tedricos que
embasam a sua atuacao e estratégias que favorecam a gestao do cuidado ao paciente
e a familia.

O préximo topico deste trabalho descreve o conceito de Enfermagem de
Precisdo, um dos referenciais teéricos do estudo, e como ele pode ser aplicado em

um contexto de cuidados de enfermagem ao paciente infectado pela COVID-19.

3.2 ENFERMAGEM DE PRECISAO

Antes de adentrar na tematica propriamente dita da Enfermagem de Precisao,
€ preciso abordar a area em seu formato global, que abrange a Saude de Precisao,
uma vez que a Enfermagem de Precisao deriva da saude de precisao.

Para o neurologista Pedro Schestatsky (2020) em seu livro “Medicina do
amanha” a precisdo na area da saude leva em consideracio as particularidades de
cada individuo e € composta por 5 Ps: Preditiva, Preventiva, Proativa, Personalizada
e Parceira. A Predicao baseia-se na identificacdo do risco de desenvolvimento de
determinadas condigbes de saude ou de agravamento de quadros ja instalados e, a

partir disso, implementar intervencées mais eficazes.
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A Prevencao pode acontecer em varios niveis. Na prevengao primaria, nao
existe um problema de saude instalado e o objetivo é evitar que ele ocorra, por meio
da pratica regular de exercicios fisicos, vacinagao, alimentagdo saudavel, manejo do
estresse, entre outros. Na prevencao secundaria busca-se a identificagao precoce de
algum problema de saude como exames clinicos, laboratoriais e de imagem. A
prevencao terciaria volta-se para evitar o agravamento de quadros ja instalados, por
exemplo, controle da diabetes em pacientes acometidos pela doenga (Schestatsky,
2020).

A Proatividade posiciona o individuo no centro do cuidado da sua saude, como
protagonista das suas ag¢des, portanto, com a possibilidade de inserir mudangas em
seu estilo de vida que irdo evitar ou postergar doengas. Nesse sentido, alguns
monitores instalados em reldgios inteligentes e celulares podem auxiliar no
monitoramento da glicose, da frequéncia e tracado cardiaco, do numero diario de
passos, quanto a qualidade do sono e os niveis de estresse. Os pacientes também
possuem acesso a dispositivos digitais, onde acessam informagdes sobre sua saude,
sobre a sua patologia e formas de tratamento, o que contribui para o entendimento da
doencga, proatividade no cuidado e tomada de decisdo em conjunto com os
profissionais de saude (Schestatsky, 2020).

A Personalizagao parte do principio de que cada individuo € unico, portanto,
deve ser cuidado de acordo com as suas caracteristicas. O surgimento do Big Data
possibilitou 0 armazenamento e processamento de uma grande quantidade de dados
sobre um individuo, como o sequenciamento do genoma e do microbioma intestinal,
a partir da integragao e interpretacao desses dados extrair informagdes que podem
ser usadas para guiar o paciente em suas decisdes de saude (Schestatsky, 2020).

A Parceria surge da compreensao de que o profissional de saude € um aliado
do paciente, ambos possuem acesso a informacao e dados do paciente, no entanto,
os profissionais de saude tém a funcédo de curador de dados, ou seja, interpretar o
significado desses dados para auxiliar o paciente a tomar melhores decisdes, levando
em consideracao as preferéncias, valores e necessidades individuais (Schestatsky,
2020).

Assim, a Saude de Precisdo pode ser definida como a associagcao de
informagdes do paciente que variam desde a sua formagao genética, perpassando

por habitos de vida, bem como o contexto ao qual esta inserido e a influéncia social,
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econdmica e cultural sobre a sua saude. Essas informagdes fornecem elementos que
norteiam o cuidado direcionado e especifico para aquele individuo, com vistas a
alcancar o bem-estar em saude por meio da prevencao de doencas, otimizacao de
diagnostico e tratamento direcionado (Fu et al., 2020).

Em outras palavras, a Saude de Precisao utiliza-se de estratégias inovadoras
para a prevengao e o tratamento de doengas direcionadas aquele individuo. Para
tanto, vai além da precisdo na identificagcdo de riscos genéticos e na prescricéo de
terapias de cuidado e terapéuticas, ao incorporar conhecimento sobre a complexidade
das interagdes que interferem na saude de pacientes e seus familiares (Menon et al.,
2019).

Acredita-se que o conceito subjacente de Saude de Precisdo surge em 1907
com o procedimento de transfusdo sanguinea. Para que o procedimento se
concretize, é necessario a identificagao da tipagem sanguinea de um provavel doador
e do paciente receptor, quando compativeis, a transfusao é viavel. Nesta situacao ja
buscava-se adequar as intervengdes necessarias aos cuidados daquele individuo de
acordo com as suas caracteristicas. Todavia, os avangos na Saude de Precisao estao
em constante avanco. O sequenciamento do primeiro genoma humano, em 2001,
depois de mais de uma década de estudos e a um custo de US $ 3 bilhdes, contribui
para um cuidado personalizado e torna a precisdo da saude uma realidade clinica
(Hodson, 2016).

No entanto, a tematica recebeu maior atengédo e ganhou amplitude quando
Barack Obama, presidente dos Estados Unidos na época, langou em 2015 uma
pesquisa de coorte longitudinal intitulada “All of Us”. O estudo pretende acompanhar
variaveis genéticas, ambientais, psicossociais e demograficas de um milhdo de
participantes de diferentes comunidades e etnias dos Estados Unidos por 10 anos.
Estudos semelhantes a este também estdo sendo desenvolvidos em paises como o
Reino Unido, Franca, india e China (Fu et al., 2020).

No Brasil, houve o langamento do Programa Genomas, em 2020. O projeto
objetiva sequenciar 100 mil genomas de brasileiros atendidos no Sistema Unico de
Saude (SUS) portadores de doengas raras, infectocontagiosas, cardiacas e canceres.
A analise desse banco de dados busca identificar a relagdo entre os genes dos
brasileiros e as suas doencas de base para propor estratégias inovadoras de

prevencgao, diagnostico e terapias. O programa contribui para o desenvolvimento
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cientifico e tecnoldgico em gendmica e Saude de Precisao do Brasil e faz com que o
pais entre na rota dos estudos sobre preciséo (Brasil, 2020).

A saude deve ser discutida em seu contexto mais amplo, em que se considere
as complexas interagdes entre os fatores bioldgico, de estilo de vida e ambientais em
um cenario de iniquidades em saude enraizadas em nossa sociedade (Menon et al.,
2019). Para tanto, a discussdo deve incluir, além dos fatores mencionados
anteriormente, o cuidado multiprofissional sobre o ser humano, uma vez que, 0s
diversos saberes contribuem para um cuidado integral do ser humano. Por esse
motivo faz-se importante a ampliacdo do conceito de Saude de Precisao, para que as
diferentes profissdes da area da saude possam se apropriar desse conceito e traduzi-
lo para a sua area de conhecimento.

A Figura 2, dos autores Spanakis, Patelarou e Patelarou (2020) demonstra
justamente a articulagdo entre o cuidado personalizado e a sua relagao
interprofissional nas areas da enfermagem e medicina, que convergem para novas
aplicagdes clinicas na area de conhecimento, fundamentadas na Pratica Baseada em
Evidéncia (PBE).

Figura 2 - Articulagao entre as areas médicas e de enfermagem para um cuidado
personalizado.
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Fonte: Spanakis; Patelarou; Patelarou (2020).
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A Enfermagem de Precisdo € um ramo da saude de precisdo, e pode ser
definida como o cuidado de enfermagem centrado nas necessidades do paciente,
ressaltando que estas necessidades sado diferentes para cada individuo (Yuan, 2015).
Comumente a atuagdo da enfermagem é pautada em cuidados individualizados e
personalizados por meio do Processo de Enfermagem (PE), dos quais derivam os
Diagndstico de Enfermagem (DE) e Intervengdes de Enfermagem (IE). A Enfermagem
de Precisdo engloba estes conceitos e busca justamente a associacdo de dados
mensuraveis e preferéncias do paciente para a sua atuagao. Neste cenario, o paciente
€ inserido na tomada de decisdes relacionadas a sua saude, em que profissionais e
pacientes pactuam cuidados pautados em informagdes concretas.

Para tanto, € premente que a enfermagem melhore sua capacidade de coleta,
processamento e analise de dados, utilizando das informag¢des de maneira cientifica
e sem infringir os preceitos da privacidade dos dados. Além disso, pode utilizar-se de
tecnologias como equipamentos vestiveis e aplicativos de smartphone para o
fornecimento de um guia prospectivo para atuacéo dos enfermeiros clinicos (Yuan,
2015).

A Enfermagem de Precisdo reune informagdes para identificar
antecipadamente as caracteristicas de um paciente que responde melhor a
determinada intervencéo, ou verificar quando uma intervencéo nao é a mais adequada
para ele. Isto € possivel pelo teste e adaptacao de biomarcadores a intervengdes de
enfermagem. Por exemplo, ao iniciar os cuidados é identificado que uma mulher nao
apresenta niveis de cortisol elevados, portanto, uma intervencéo para a redugéo do
estresse nao ira beneficia-la, enquanto outra intervencdo pode ser mais benéfica
(Corwin; Ferranti, 2016). Ou seja, os resultados de pesquisas de Enfermagem de
Precisdao apresentam melhores resultados quando considerados varios fatores que
influenciam a saude, como biomarcadores, fenétipo, ambiente e determinantes sociais
(Menon et al., 2019).

A Figura 3 apresenta uma representagdo esquematica dos elementos que
fundamentam a Enfermagem de Precisdo. Observa-se que o conceito é estruturado
em um tripé e compreende, para além de biomarcadores clinicos e genéticos, os

habitos de vida e o contexto em que o paciente esta inserido.
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Figura 3 - Elementos que fundamentam a Enfermagem de Preciséo.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A atuagao da Enfermagem centra-se na prestagao de cuidados/intervengdes
que visam atender as necessidades de cuidado do paciente. Dentre um amplo rol de
atribuicdes dos enfermeiros, compete a prescricao de cuidados de enfermagem aos
pacientes. Assim, para além dos dados subjetivos considerados para a prescrigao de
enfermagem, como: sintomas e autorrelato dos pacientes, a integracdo de
biomarcadores constitui-se como uma ferramenta que direciona cuidados mais
assertivos em enfermagem. Os biomarcadores sao informagbes mensuraveis
objetivamente, como: proteina C reativa, glicose, colesterol, frequéncia cardiaca,
temperatura corporal, entre outros (Corwin; Ferranti, 2016).

Por muito tempo, os pesquisadores de enfermagem centram seus estudos
principalmente na ciéncia dos sintomas e no autogerenciamento, com pesquisas
voltadas para intervengdes personalizadas e direcionadas para o cuidado centrado no
paciente. E esta atuacao contribui para a contextualizacdo da compreensao de saude.
Porém, a ampliagao da cartela de cuidados centrados na Enfermagem de Precisdo é
significativa para o direcionamento de intervengdes de enfermagem, bem como para
o desenvolvimento do cuidado, em todo o processo de cuidados de saude (Hickey et
al., 2019; Menon et al., 2019).
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A identificacédo de sinais, sintomas e biomarcadores amplia as possibilidades
para os enfermeiros identificarem quais mecanismos biolégicos subjacentes estédo por
tras de uma condi¢cdo de saude ou de um sintoma especifico. Assim, aumentam a
probabilidade de utilizar-se de estratégias de prevencao de saude. A associagao de
biomarcadores aos sintomas, possibilita a identificagdo de alteragdes na homeostase
do organismo, para a partir destes riscos, desenvolver e avaliar intervengdes
individualizadas na melhoria da saude do paciente e das futuras geragdes. A escolha
de biomarcadores deve ocorrer de modo a apresentar uma ampla avaliacido da
condicdo de base do individuo; um biomarcador também deve estar associado a
hipéteses de intervengcbes de Enfermagem de Precisao voltadas para o individuo;
possibilitando a avaliacdo da intervencédo por meio do monitoramento de sintomas e
de forma objetiva pelo monitoramento dos biomarcadores e; por fim, apoiar ou refutar
a hipotese que levou a intervencao, baseada em evidéncias (Corwin; Ferranti, 2016).

A Enfermagem atua muito préximo ao paciente e seus familiares, por este
motivo pode aplicar a saude de precisao para a tomada de decisdo compartilhada com
0 paciente, bem como para o monitoramento e gerenciamento dos sintomas, para
decisdo de tratamento e avaliagdo da sua eficacia. Assim, esses dados serao
utilizados para acompanhar a evolugao clinica da doenga, além de decisdes sobre a
eficacia terapéutica (Fu et al., 2020).

A Enfermagem de Precisdo engloba conceitos de igualdade na saude e
preocupa-se com a justica social, justamente pela compreensdo da influéncia do
contexto sobre a saude (Menon et al., 2019). Assim, também pode-se associar ao
conceito de equidade, uma vez que busca um acesso de saude para todos, a partir
do reconhecimento das iniquidades em saude.

A Enfermagem de Precisdo vem justamente com o intuito de aniquilar
desigualdades e nao de acentua-las. Todavia, alguns pontos devem ser levados em
consideragao para evitar a exacerbacao das disparidades em saude. Assim, essa
ciéncia construida de modo proativo apresenta-se como uma ferramenta de promogao
da igualdade em saude e reafirmagao do seu compromisso com a justi¢ca social. Por
outro lado, se esse conhecimento avancar sem premeditacdo e planejamento corre
um grande risco de acentuar ainda mais as desigualdades em saude (Menon et al.,
2019).



37

A Enfermagem de Precisdo no Brasil, como toda nova ciéncia, ainda precisa
enfrentar alguns empasses para se desenvolver. Inicialmente os pesquisadores de
enfermagem precisam de ferramentas que os auxiliem na coleta de dados em saude
e posteriormente na capacidade de analise de dados, ja que estamos falando do
encontro clinico de uma grande quantidade de dados que inviabiliza analises humanas
(Yuan, 2015). Outro ponto a ser levado em consideragdo, € a capacitacdo de
enfermeiros em genética para assim alavancar o avango no conhecimento dos genes.

Além dos desafios acima mencionados pode-se associar a padronizagao de
informacdes em Registros Eletronicos em Saude (RES) e a interoperabilidade entre
os sistemas de saude. Esses softwares existem, captam dados, geram informagdes,
mas nao possuem a capacidade de troca (interoperabilidade funcional) e uso de dados
(interoperabilidade semantica). E a interoperabilidade é a base para aplicagdes de
inteligéncia artificial e Enfermagem de Preciséao.

Por outro lado, os resultados gerados a partir desses estudos e de uma
analise criteriosa dos dados conferem a cientificidade necessaria para o cuidar em
enfermagem (Yuan, 2015). A Enfermagem de Precisdo abre precedentes para uma
nova era do cuidar em enfermagem.

Por meio da Enfermagem de Precisao é possivel uma melhor compreensao
dos fatores de protecao de doencgas, também possibilita uma melhor compreensao do
papel da epigenética e, uma medida quantitativa dos habitos de vida (Menon et al.,
2019). Outra contribuicdo da Enfermagem de Precisdo refere-se a otimizagado do
Suporte de Decisao Clinica (SDC). O SDC significa a apresentagcao de conhecimento
de relevancia no momento adequado daquela tomada de decisdo, ou seja, reune e
processa dados que sao apresentados no ponto exato do fluxo de trabalho para
melhoria do cuidado prestado. O SDC apresenta-se como uma ferramenta de alcance
da saude de precisao ja proposta em diferentes dmbitos, como: na melhoria da
qualidade dos atendimentos, no diagnostico de cancer de mama e direcionamento de
tratamento, nos cuidados intensivos e nos cuidados com a diabetes. Na enfermagem,
os estudos sobre SDC ainda estdo em fases iniciais, mas acredita-se que auxiliam os
enfermeiros no diagnodstico situacional, na prestacdo de cuidados recomendados
pelas diretrizes e na melhoria de processos (Menon et al., 2019).

Diante desse contexto, a tecnologia surge como uma grande aliada na

identificacdo dos pacientes mais adequados para receber o tratamento de precisao.
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Por exemplo, por meio de técnicas de correspondéncia € possivel encontrar grupos
de pacientes semelhantes e por meio de ferramentas aplicar critérios para
identificacdo de pacientes que melhor se ajustam a "orientagédo de precisdo” (Menon
et al., 2019).

Portanto, a Enfermagem de Precisdo engloba quatro pontos principais
seguindo a linha evolutiva de cuidados em saude, a saber: prevencéo, diagnostico,
tratamento/intervengao e mais recentemente na reabilitacdo. No ambito da prevencéo,
busca a identificacdo de genes potenciais para o desenvolvimento de doengas, por
exemplo, Alzheimer e cancer. A partir desta identificagdo, o mapeamento dos habitos
de vida daquele individuo, ou seja, uma investigagao acerca dos seus costumes
alimentares, uso de alcool e nicotina, pratica de atividade fisica e contexto ao qual
esta inserido, como: condicdes de moradia, lazer, trabalho, transporte. Esses fatores
podem influenciar na potencializacdo ou neutralizagdo de um gene “doente”. Ainda
em relacéo a prevencgao, a Enfermagem de Precisdo pode auxiliar no desenvolvimento
de modelos de predicdo de doencas, também na predicdo de necessidade de
utilizacdo de instituicdes em saude, o que fornece informacdes para a tomada de
decisdo de profissionais e gestores para mobilizacdo de recursos humanos e
materiais. No diagndstico, observa-se aplicagdes principalmente em imagens
médicas, como a identificagao de padrbes em raio x de pacientes com COVID-19. Em
relacdo ao tratamento, observa-se a preocupagcdo com uma dose precisa de
medicamentos e adaptada as necessidades farmacocinéticas e farmacogenéticas do
individuo. Também se observa um aumento de intervengdes por meio de cirurgia
robética. E a reabilitagdo € uma area ainda pouco explorada sobre a Enfermagem de

Precisao.
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3.3 ARTIGO 1 — ENFERMAGEM DE PRECISAO: REVISAO INTEGRATIVA DA
LITERATURA

De acordo com a Instrugdo Normativa 02/PEN/2021 um dos artigos da tese
podera ser uma revisao de literatura, inserida em capitulo especifico, apdés a
introducéo. Por este motivo, o artigo 1 da tese faz parte da fundamentacgao tedrica da

pesquisa e também é descrito como uma das etapas da pesquisa.

Enfermagem de Precisao: Revisao Integrativa da Literatura

Precision Nursing Integrative Literature Review

Revision Bibliografica Integradora de la Enfermeria de Precision

RESUMO

Objetivo: Analisar a producao cientifica acerca da Enfermagem de Precisdo. Método:
Revisdo integrativa da literatura realizada no més de janeiro de 2021, em 8 bases de
dados: SCOPUS, CINAHL, PubMed/MEDLINE, COCHRANE, Web of Science,
EMBASE, LILACS/BDENF e SciELO, identificando 13 publicagcbes que atenderam aos
critérios de inclusdo. A reviséo integrativa atendeu as recomendagdes previstas no
PRISMA Statement. Resultados: Os estudos centram-se na identificacdo de habitos
de vida, gendtipo, fendétipo e de biomarcadores, como: glicemia, lipidios, creatinina e
indice de massa corpérea e suas relagdes com desfechos, implantagao e testes de
cuidados especificos de enfermagem, os quais consideram a condicdo daquele
paciente para prevencado de complicagdes e voltam-se para a melhoria da qualidade
de vida. Também foi mencionada a importancia da utilizacdo de ferramentas que
auxiliam os pesquisadores na aplicacdo dos fundamentos de Enfermagem de
Precisdo como: banco de dados, ferramentas para analise de dados, e outras.
Conclusao: As produgdes encontradas na literatura cientifica sobre Enfermagem de
Precisdo versam essencialmente sobre a pratica clinica em enfermagem, em maior
numero, e a pesquisa em enfermagem.

Palavras-chave: Enfermagem de Precisdo; Medicina de Precisao; Assisténcia
Individualizada de Saude; Variagao Bioldgica Individual; Individualidade; Registros de
Saude Pessoal.

ABSTRACT

Objective: To analyze the scientific production about precision nursing. Method:
Integrative literature review conducted in January 2021, in 8 databases: SCOPUS,
CINAHL, PubMed/MEDLINE, COCHRANE, Web of Science, EMBASE,
LILACS/BDENF and SciELO, identifying 13 publications that met the inclusion criteria.
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The integrative review met the recommendations provided in the PRISMA Statement.
Results: The studies focus on the identification of lifestyle habits, genotype, phenotype
and biomarkers, such as: blood glucose, lipids, creatinine and body mass index and
their relationships with outcomes, implementation and tests of specific nursing care,
which considered the condition of that patient for prevention of complications and are
aimed at improving quality of life. Also mentioned was the importance of using tools
that assist researchers in applying the fundamentals of precision nursing such as:
databases, data analysis tools, and others. Conclusion: The productions found in the
scientific literature on Precision Nursing are essentially about nursing clinical practice,
in greater number, and nursing research.

Keywords: Nursing Precision; Precision Medicine; Personal Health Services;
Biological Variation, Individual; Individuality; Health Records, Personal.

RESUMEN

Objetivo: Analizar la produccion cientifica sobre la enfermeria de precision. Método:
Revision bibliografica integradora realizada en enero de 2020, en 8 bases de datos:
SCOPUS, CINAHL, PubMed/MEDLINE, COCHRANE, Web of Science, EMBASE,
LILACS/BDENF y SciELO, identificando 13 publicaciones que cumplieron los criterios
de inclusién. La revision integradora cumpli6 con las recomendaciones
proporcionadas en la Declaracion PRISMA. Resultados: Los estudios se centran en
la identificacion de los habitos de vida, el genotipo, el fenotipo y de los biomarcadores,
tales como: la glucemia, los lipidos, la creatinina y el indice de masa corporal y sus
relaciones con los resultados, la aplicacion y la prueba de los cuidados de enfermeria
especificos, que consideraron la condicibn de ese paciente para prevenir las
complicaciones y estan destinados a mejorar la calidad de vida. También se mencioné
la importancia del uso de herramientas que ayuden a los investigadores en la
aplicacion de los fundamentos de la enfermeria de precisién como: base de datos,
herramientas para el andlisis de datos, y otros. Conclusién: Las producciones
encontradas en la literatura cientifica sobre la Enfermeria de Precisién son
esencialmente sobre la practica clinica en enfermeria, en mayor numero, y la
investigacion en enfermeria.

Descriptores: Enfermeria de Precision; Medicina de Precision; Atencion Individual de
Salud; Variacion Biologica Individual; Individualidad; Registros de Salud Personal.

INTRODUGAO

A prética de Enfermagem contempla na sua filosofia, codigo de ética, valores
morais e cuidado individualizado, para tanto, centra-se na singularidade,
individualidade e integridade do ser humano. A prépria COVID-19 reiterou a
necessidade de cuidados individualizados, uma vez que a infecgado pelo coronavirus
demonstra um comportamento variado, desde infecgdes assintomaticas, alguns

pacientes desenvolvem casos leves, entretanto, por outro lado, outros pacientes
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desenvolvem casos graves da doencga, podendo evoluir a ébito. O que demonstra a
complexa interagao entre o hospedeiro humano e o coronavirus (OMS, 2020; Isik;
Yildirim, 2023).

Uma série de processos estado envolvidos na resposta imunoldgica contra o
coronavirus, como a resposta inata e adaptativa, barreiras teciduais, mediadores de
moléculas moduladoras. Além disso, a variabilidade genética influencia na
suscetibilidade a infec¢gdes por doengas contagiosas, enquanto alguns genes
apresentam maior vulnerabilidade a COVID-19, outros estdo mais propensos a
desenvolverem imunidade baseada nas células T. A heterogeneidade da populagao
também contribui para a variabilidade na reatividade cruzada e suscetibilidade a
infeccdo (Isik; Yildirim, 2023).

Desta forma, em nenhum outro momento foi tdo necessario a busca por
posicionar o individuo no centro do cuidado em saude. Ao considerar as
particularidades bioldgicas/genéticas, fenotipicas, psicossociais, contextuais e de
habitos de vida, nos remete a um cuidado mais assertivo e, consequentemente, mais
efetivo aos pacientes, mas também exerce influéncia na assertividade junto aos
familiares e comunidade.

Nesse contexto, agrega-se a Enfermagem de Preciséo, que pode ser definida
como o atendimento as necessidades especificas de um unico paciente a partir da
associagao de um conjunto de dados, incluindo doengas de base, caracteristicas
biolégicas/genética, informagdes sociais, demograficas, bioldgicas e habitos de vida
(Lopes Junior, 202a). Essa juncao e processamento de dados ocorre por meio de
tecnologias digitais em saude como prontuario eletrénico do paciente, smartphones e
relogios/pulseiras/braceletes inteligentes e o6culos, também chamados de
equipamentos vestiveis. Os quais fornecem informacao aos enfermeiros que auxiliam
na tomada de deciséo (Yuan, 2015; Corwin; Ferranti, 2016).

A Enfermagem de Precisdo reune informacgdes sobre o paciente, incluindo
sinais, sintomas e biomarcadores para identificagdo de mecanismos bioldgicos
subjacentes que caracterizam uma situagédo de doenga para encontrar aqueles
pacientes que possam se beneficiar e melhor se ajustar a uma orientacao de precisao.
O que ¢ possivel devido a testes e adaptagcado de biomarcadores a intervencdes de
enfermagem. A Enfermagem de Precisdo também se preocupa com a igualdade em

saude, buscando aniquilar as desigualdades em saude, por esse motivo essa ciéncia
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desenvolve-se reafirmando o seu compromisso com a justica social (Corwin; Ferranti,
2016; Lopes Junior, 2021a).

Nesse interim, as tecnologias em saude, por exemplo, a inteligéncia artificial,
surge como aliada dos profissionais de saude e pacientes. Essas tecnologias
possibilitam a analise de grandes bancos de dados o que contribui para a vigilancia
em saude e para identificagcdo de pacientes semelhantes que melhor se ajustam as
orientagdes de precisao (Bragazzi et al., 2020; Menon et al., 2019).

O presente artigo foi elaborado com o objetivo de analisar a produgéo
cientifica acerca da Enfermagem de Precisao e teve como pergunta norteadora: Qual

€ o estado da arte descrito na literatura cientifica sobre Enfermagem de Preciséo?

METODO

Trata-se de uma reviséo integrativa da literatura, desenvolvida a partir do
protocolo para reviséo integrativa apresentado no Apéndice A. Esse método de
pesquisa reune e sistematiza resultados de pesquisa sobre uma determinada area de
estudo, para fornecer as melhores evidéncias, bem como, o embasamento da pratica
clinica e a tomada de decisdo. Este método contribui para a identificagdo de lacunas
na producao do conhecimento cientifico e direciona a realizagao de novos estudos a
partir da sintese do conhecimento sobre uma tematica (Mendes; Silveira; Galvao,
2008).

A revisao de literatura foi desenvolvida com base em seis etapas sequenciais
e independentes, sao elas: 1) Identificacdo da tematica e elaboragao da pergunta de
pesquisa; 2) Definigdo de critérios de inclusdo e exclusao das produgdes cientificas e
busca nas bases de dados; 3) Definicdo das informagdes para compor o banco de
dados e a categorizagao dos artigos 4) Avaliagao criteriosa dos estudos selecionados
5) Analise dos dados 6) Sintese da revisao (Mendes; Silveira; Galvao, 2008). A revisao
integrativa atendeu as recomendacoes previstas no PRISMA Statement (Moher et al.,
2009).

A busca eletrénica foi realizada no més de janeiro de 2020, em 8 bases de
dados: SCOPUS, Cumulative Index to Nursing and Allied Health Literature (CINAHL),
Medical Literature Analysis and Retrieval System Online (PubMed/MEDLINE),
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COCHRANE, Web of Science, EMBASE, Literatura Latino-Americana e do Caribe em
Ciéncias da Saude (LILACS/BDENF) e Scientific Eletronic Library Online (SciELO).

Utilizaram-se dos descritores disponiveis no Medical Subject Headings

(MeSH) e no Descritores em Ciéncias da Saude (DeCS), nos idiomas portugués,

inglés e espanhol, com uso do operador booleano OR. Aplicaram-se estratégias de

busca especificas para cada base de dados, as quais foram revisadas com

bibliotecario e estdo expostas no Quadro 1.

Quadro 1 - Estratégia de busca e referéncias identificadas.

Bases de dados Estratégia de busca _Refe!'gnmas
identificadas
Scopus TITLE-ABS-KEY ("Precision Nursing" OR "Personalized 149
P Nursing" OR "Individualized nursing")
CINAHL Precision Nuusmg _OR .Personalllzefi Nursing" OR 136
Individualized nursing
PubMed/MEDLINE Precision Nut'smg _OR lPersonaII|ze9 Nursing" OR 129
Individualized nursing
Cochrane "Precision Nur'sing“_OR '.'Personallize::i Nursing" OR 17
Individualized nursing
Web of Science TS=("Precision l:lurglr}g QR Perso_nallzed Nursing" OR 92
Individualized nursing")
EMBASE "Precision Nur'sing“'OR '.'Personallizelfj Nursing" OR 30
Individualized nursing
"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR
"Individualized nursing" OR "Enfermagem de Precisdo" OR
LILACS/BDENF "Enfermagem Individualizada" OR "Enfermagem 25
personalizada" OR "Enfermeria de precision" OR
"Enfermeria individualizada" OR "Enfermeria personalizada"
"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR
"Individualized nursing" OR "Enfermagem de Precisdo" OR
SciELO "Enfermagem Individualizada" OR "Enfermagem 12
personalizada" OR "Enfermeria de precisién" OR
"Enfermeria individualizada" OR "Enfermeria personalizada"
Total 690

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Os critérios de inclusdo consistiram em artigos originais e editoriais,

disponiveis na integra, nos idiomas portugués, inglés e espanhol, sem adotar recorte

temporal. Foram considerados editoriais pelo ineditismo da tematica e devido a



44

classificagao do Centre for Evidence-Based Medicine incluir a opinido de especialistas
como um nivel de evidéncia. Excluiram-se publica¢gdes duplicadas, fora de escopo
tematico da pesquisa, revisdes integrativas, teses e dissertagdes.

Os artigos foram classificados a partir do nivel de evidéncia de acordo com a
divisao proposta pelo Centre for Evidence-Based Medicine: 1A — Revisao sistematica
de ensaios clinicos controlados randomizados; 1B — Ensaio clinico controlado
randomizado com pequeno intervalo de confianga; 1C — Estudos sobre resultados
terapéuticos; 2A — Revisdo sistematica de estudos de coorte; 2B — Estudo de coorte,
inclusive ensaio clinico randomizado de menor qualidade; 2C — Observagao de
resultados terapéuticos e estudo ecoldgico; 3A - Revisao sistematica de estudos caso-
controle; 3B - Estudo caso-controle; 4 - Relato de casos, inclusive coorte ou caso-
controle de menor qualidade; e 5 - Opinido de especialistas (University of Oxford,
2009).

Utilizou-se do software Mendeley para auxiliar na organizacao das
publica¢des por base de dados e identificagcdo de artigos duplicados. As informacdes
foram organizadas em um banco de dados que investigou: titulo do artigo, link de
acesso, base de dados, autores, vinculagao do primeiro autor, Estado/Pais, periédico,
ano de publicagdo, descritores, objetivo, método, cenario do estudo, populagao,
principais achados e aspectos relacionados a Enfermagem de Precisao.

A analise dos dados foi realizada mediante analise qualitativa comparativa dos
conceitos de Enfermagem de Precisdo adotados nos artigos, os avangos da area, bem
como do seu potencial para aplicacdo na pratica clinica. A partir disso, foi realizada
uma avaliagao critica dos artigos primarios relacionados com a literatura cientifica

sobre a tematica.

RESULTADOS

A partir dos cruzamentos, foram identificadas 690 publicacdes, eliminaram-se
84 artigos duplicados, ou seja, que estdo em mais de uma base de dados. Assim,
restaram 606 publicagdes para leitura dos titulos e resumos. Na etapa de
elegibilidade, preencheram os critérios para leitura na integra 42 publicacdes, destas,
excluiram-se 16 artigos fora do escopo da revisao, 8 pela indisponibilidade de leitura

na integra e 5 pelo tipo de publicagéo, totalizando 29 artigos excluidos. Por fim,
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selecionaram-se 13 artigos para compor os resultados da revisdo, conforme
demonstrado na Figura 4, na qual constam as etapas do processo de selegdo dos

artigos até a obtencédo da amostra final de acordo com o modelo PRISMA.

Figura 4 - Fluxograma de ldentificacédo, Seleg¢ao e Inclusdo dos Estudos.

E s
= =
l

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Dentre os artigos selecionados, sete estudos (54%) sdo de natureza
qualitativa, tendo como método opinido de especialistas e revisdes de literatura e seis
artigos (46%), séo estudos quantitativos, ensaios clinicos controlados randomizados,

caso-controle e relato de caso. Quanto ao ano de publicagao, cinco artigos (38%)
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foram publicados em 2020; seguido de trés publicagdes (23%) em 2019; nos anos de
2014 a 2018 foram publicados um artigo por ano (8%).

Quanto ao pais de estudos dos primeiros autores, seis artigos (46%) foram
oriundos dos Estados Unidos da América; trés estudos (23%) originarios da China; e
Inglaterra, Roma, Grécia e Australia tiveram um estudo (8%) oriundo de cada um
desses paises. Os 13 artigos (100%) artigos foram escritos na lingua inglesa.

Quanto a fonte dos dados, quatro estudos (31%) obtiveram os dados
provenientes da literatura cientifica; dois estudos (15%) tiveram como populagao
gestantes e puérperas; um estudo (8%) foi realizado com idosos; um estudo (8%)
abordou pacientes com diabetes mellitus tipo 2; um editorial (8%) acerca da aplicagéo
de Enfermagem de Precisdo na atencdo aos cuidados oncolégicos; um estudo (8%)
apontou as diretrizes orientativas a pesquisas de Enfermagem de Precisao integradas
as estruturas ja existentes; um estudo (8%) teve como populagdo mulheres em
tratamento contra o cancer; um estudo (8%) foi realizado com diretores de centros de
pesquisa e um estudo (8%) investigou cateteres intravenosos periféricos. O Quadro

2 apresenta a amostra de artigos selecionada para a revisao.

Quadro 2 - Artigos incluidos na amostra ordenados pelo ano de publicagéo e nivel de

evidéncia.
Tipo de
Autores estudo/ Enf de Precisa
Ano Nivel de nfermagem de Precisao
evidéncia
Ensaio Uma intervengao multifacetada combinando educagao clinica, reforgo
clinico das diretrizes de lavagem de cateteres intravenosos periféricos e uso
Keogh et al. randomizado de produto complementar, com seringas de lavagem pré-cheias,
(2020) de cluster preparadas pelo fabricante, contribuiu para a precisao e eficiéncia na
1B redugcao da proporgdo e o risco de falha de cateteres intravenosos
periféricos.
A partir de biomarcadores (glicemia, lipidios, creatinina, IMC) foram
Estudo caso- implementadas intervengbes especificas de enfermagem: educacgao
Li et al. controle em saulde, intervencdo dietética, intervencdo de exercicios,
(2020) 3B intervengao de medicamentos e prevengao de complicagdes para
pacientes com diabetes, as quais melhoraram a qualidade de vida dos
pacientes.
Os biomarcadores clinicos, imagens e ©Omicas (gendmica,
lelapi ef al Opinido de | transcriptdbmica, protedmica e metabolédmica) podem fornecer
b " | especialistas | informagbes Uteis sobre suscetibilidade a doengas, exposigao,
(2020)
5 evolugdo e resposta ao tratamento. Portanto, apresentam capacidade
de impactar positivamente o gerenciamento de saude.
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As funcbes de enfermagem sdo primordiais na implementacdo da
saude de precisao, como: a administragao precisa de medicamentos
com base no conhecimento da farmacogenética; a educagédo ao

E Opiniao de . . o o .
uetal. especialistas paciente e a familia sobre o significado dos testes genémicos ou
(2020) P 5 Omicos; nas avaliagbes de saude, incluindo o histérico familiar; no
fornecimento de informagdes criticas, feedback e visdo sobre a
viabilidade de implementacdo de novas tecnologias em fluxos de
trabalho, no ponto clinico de atendimento.
A assisténcia a saude voltada para a precisao requer que o cuidado
de enfermagem personalizado seja bem-informado e competente em
sua compreensao, sintese e aplicagao desses avangos na ciéncia. A
educacdo em enfermagem e a educagdo continuada, o suporte a
Spanakis, Obinido de decisdo clinica e as mudangas nos sistemas de salde serao
Patelarou, es pecialistas necessarias para proporcionar aos pacientes cuidados
Patelarou P 5 multidisciplinares personalizados, nos quais os enfermeiros
(2020) desempenham um papel fundamental. Isso exigira tanto a capacitagao
da forga de trabalho existente quanto uma nova abordagem para a
educacdo das geracdes futuras, no que tange o ensino da genética,
genbmica, matematica, estatistica, ética e ciéncias da
informatica/tecnologia da informagao e comunicagéo (TICs).
Zhe;\lg, et Eség?]?r()clz;so A partir do fendtipo de fragilidade dos idosos foram implementados
(201'9) 3B cuidados precisos de enfermagem.
Menon. et Relato de A Estrutura ConNECT fornece um conjunto simples de diretrizes
al ’ caso gerais que permitem um enfoque abrangente e contextualmente rico
(201'9) 4 para orientar a pesquisa em saude de precisdo e que pode ser
integrado as estruturas existentes.
Hickey et Opinido de | O espectro da saude de precisdo abrange o cédigo genético e oferece
al. especialistas | a oportunidade para os cientistas enfermeiros liderarem o avango da
(2019) 5 ciéncia dos sintomas e do autogerenciamento.
Associagao dos sintomas ao gendtipo na pré-eclampsia, o que pode
Founds, Ensaio abrir caminho para uma fenotipagem mais holistica das mulheres
Tsigas, clinico durante a gravidez para informar os subgrupos suscetiveis a
Ren, controlado patologias especificas na pré-eclampsia. A identificagdo de sintomas
Barmada 1B anteriores ou padrdes de sintomas pode sinalizar a necessidade de
(2018) maior frequéncia e qualidade de vigilancia com intervencgéo precoce
para a mae e o feto.
Ensaio L . . .
e O acompanhamento individualizado realizado por enfermeiros em
Lanceley et clinico ; L .
al controlado pacientes oncolégicos, mostrou-se superior ao tratamento
X . convencional, no que se refere a qualidade de vida, satisfacdo do
(2017) randomizado . o : i R
1B paciente e atraso na recidiva sintomatica do cancer.
A utilizagdo de biomarcadores para identificar objetivamente os riscos
a saude e expor os mecanismos subjacentes a esses riscos, oferece
. a oportunidade para pesquisadores, enfermeiros e médicos
Corwin, Relato de L ; . -
! desenvolverem, direcionarem e avaliarem intervencdes
Ferranti caso lizad Ih de d Ses f A
(2016) 4 personalizadas para melhorar a sadde das geragdes futuras.

contribuicdo de fatores biocomportamentais, incluindo exposi¢céo ao
estresse crbnico, sobre o microbioma e parto prematuro em mulheres
afro-americanas.
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Ressalta a importancia da Enfermagem de Precisdo para prestagéo
de cuidados individualizados e precisos, de acordo com as
caracteristicas daquele ser humano. Para tanto, conta com banco de
dados, ferramenta de analise de dados, entre outros.

Opinido de
especialistas
5

Yuan
(2015)

Ha uma necessidade de desenvolvimento de pesquisas
genéticas/gendmicas que abordem diretamente questbes vitais para
a ciéncia da enfermagem, incluindo estudos de plausibilidade
Munro DoqumentP bioIégicaN. A pesquisa _também ~é necessaria para informar a
(2015) de discussdo | concepgao e entrega de intervengbes de enfermagem para doencgas

5 complexas. A previsdo de respostas as intervengbdes de enfermagem
com base na variabilidade individual pode aumentar a probabilidade
de que a primeira intervengdo empregada leve a resultados ideais
para cada paciente.

Fonte: Elaborado pela autora (2021).

DISCUSSAO

Os estudos centram-se na identificagdo de habitos de vida, gendtipo, fenotipo
e de biomarcadores — como, glicemia, lipidios, creatinina e indice de Massa Corpérea
(IMC) — e suas relagdes com desfechos como, por exemplo: parto prematuro. Em
outras situagdes, a partir da identificagéo inicial de fatores comportamentais, genética
e fendtipo foram implementados e testados cuidados especificos de enfermagem,
como intervencao dietética, de exercicio, medicamentos e educagao em saude, as
quais consideraram a condi¢ao daquele paciente para prevengao de complicagdes e
voltam-se para a melhoria da qualidade de vida. Também foi mencionada a
importancia da utilizacdo de ferramentas que auxiliam os pesquisadores na aplicagao
dos fundamentos de Enfermagem de Precisdo como: banco de dados, ferramentas
para analise de dados, e outras.

Observa-se pouca expressividade de pesquisas clinicas aplicadas a pratica
assistencial da enfermagem, visto que, dos 13 estudos que compdem a revisdo
integrativa, menos da metade tratam de uma aplicacao clinica de Enfermagem de
Precisdo. O que demonstra que embora os autores estejam apropriados dos
conceitos, precisamos evoluir no sentido de testar aplicagbes praticas de integragao
de biomarcadores que fornegam intervengbes mais precisas de enfermagem,
melhorando a saude e o bem-estar de pacientes, familias e comunidades ao longo da
vida (Corwin; Ferranti, 2016). Esse dado aponta a dire¢gdo para a necessidade de

investimentos em pesquisa clinica em enfermagem, tendo como método, ensaio



49

clinico controlado randomizado, estudos de coorte e que apresentem resultados
terapéuticos das intervencgdes realizadas.

Em um estudo exploratério realizado em 2018, os pacientes relataram niveis
moderados a altos de cuidados individualizados durante a radioterapia. Pode ser
bastante desafiador para os enfermeiros prestarem cuidados individualizados a cada
paciente. No entanto, somente informag¢des demograficas e as percepgoes relatadas
pelos pacientes em relacdo aos cuidados individualizados recebidos fornecem uma
visao limitada sobre o cuidado. A exploracdo de outros biomarcadores do paciente
pode auxiliar na observagao de novas nuances para a adaptagao de intervengdes e a
melhoria do atendimento aos pacientes submetidos a radioterapia (Rose, 2018).

A inclusdo de biomarcadores mensuraveis, como sinais vitais e resultados de
exames do paciente conferem potencial para avan¢o da ciéncia da enfermagem.
Nesse sentido, o autorrelato do paciente e monitoramento dos sintomas auxiliam
como uma forma de avaliagao subjetiva de uma determinada intervengao, enquanto o
monitoramento de alteracbes dos biomarcadores fornece evidéncias que subsidiam
apoiar ou refutar determinada hipotese que embasou a aplicacdo de determinada
intervencao. Uma intervencao de Enfermagem de Precisao orienta-se por hipéteses e
ao mesmo tempo adapta-se a um unico individuo, dessa forma, os pesquisadores de
enfermagem estdo mais suscetiveis a entender mecanismos bioldgicos subjacentes
que impedem a homeostase do organismo, também contribuem para estratégias mais
precisas no futuro (Corwin; Ferranti, 2016).

Por outro lado, em algumas situag¢des, como € o caso do Robd Laura, nao é
utilizado o termo Enfermagem de Precisdo, entretanto, os enfermeiros participam
ativamente no levantamento de biomarcadores precoces para a identificacdo de
sepse. Apos identificadas as variaveis, vao além e procuram entender o quanto essa
tecnologia impacta na pratica assistencial de enfermagem aos pacientes com sepse
e nas tomadas de decisao dos profissionais da saude (Gongalves et al., 2020).

Embora neste estudo ndo se tenha definido um recorte temporal, justamente
para analisar a linha do tempo da produgao cientifica relacionada a Enfermagem de
Precisao, verificou-se que os estudos comegaram a ser publicados a partir de 2014,
com o maior numero de publicagdes em 2020. A tematica da precisdo na area da
saude, ganhou maior notoriedade nos Estados Unidos, em 2015, quando foi langado

o projeto denominado "All of Us". O estudo de coorte longitudinal, prevé o
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acompanhamento de variaveis genéticas, ambientais, psicossociais e demograficas
de um milh&do de estadunidenses por 10 anos (Fu et al., 2020). O que também pode
justificar o maior numero de publicagbes serem oriundas dos Estados Unidos.
Entretanto, estudos associando fendtipos e precisdo ja haviam sido publicados em
2012 por pesquisador aleméao e paises como China, Franga, Reino Unido e india
também desenvolvem estudos semelhantes (Robinson, 2012; Fu et al., 2020).

A busca pela precisdo comega a ser vista também no ambito da administracao
de medicamentos. Ao abordar a precisdo relacionada a quantidade de volume
administrada e a funcionalidade desses dispositivos.

No ano de 2011, um estudo ja abordava a precisdao de medicamentos, no
sentido de analisar a quantidade correta de volume administrada, previamente a
publicagdo dos primeiros conceitos e estudos sobre Enfermagem de Precisdo. Assim,
acredita-se que ja era os primordios de uma era voltada para a precisdao. Na pesquisa,
foi identificado um volume residual de 10,2 a 15,3 ml nos equipos de solugdes
parenterais, para administracdo de medicamentos por via endovenosa. O volume
residual foi eliminado ao utilizar-se equipo com bureta e ao administrar 20 ml soro
fisiologico 0,9% na extensdo do equipo (Silva; Furlan; Fabricio-Wehbe, 2011). Outro
estudo realizado sobre a precisdo na administracdo de medicamentos, desta vez em
2020, utilizou da intervencao de lavagem de cateteres intravenosos periféricos e
observou que esta contribui para a reducdo de falhas no seu funcionamento e
aumento da sua eficiéncia e precisdo na administragdo de medicamentos (Keogh et
al., 2020). A administracdo de medicamentos é uma atividade de competéncia dos
profissionais de enfermagem e contribui para a efetividade das respostas terapéuticas.

Um estudo realizado por Menon et al. (2019) voltou-se para ferramentas
orientativas para pesquisas na area da Enfermagem de Precisdo. Em decorréncia da
complexa interacao de fatores que afetam a saude, considerando aqui as iniquidades
em saude, propds a estrutura ConNECT como uma ferramenta promissora para
orientagdo de pesquisas em saude de precisdo na area da enfermagem, baseada em

5 principios amplos e sinérgicos, sao eles:



51

Quadro 3 - Estrutura ConNECT para orientagdo de pesquisas em Enfermagem de
Precisao.

Integrar o contexto: integragéo e analise de big data entre o contexto biolégico, social
Principio 1 e ambiental, como analise dos dados 6micas (metabolémica, protedmica, gendmica
e transcriptdmica) e biologia dos sistemas, para alcangar a saude de precisao.

Promover a inclusdo: diminuir as iniquidades em saude ao recrutar para as pesquisas
Principio 2 uma amostra de estudo representativa da populagao, atentar-se para a inclusdo de
grupos pouco expressivos nas pesquisas.

Garantir a difusdo equitativa de inovagdes: garantir a difusdo do conhecimento de
Principio 3 pesquisas em saude de precisdo, assegurando que as inovagdes tecnolégicas sejam
acessiveis a toda a populagéo.

Aproveitar a Tecnologia de Comunicacgao: utilizar as inovagdes tecnolégicas de modo

Principio 4 a alcangar o cuidado equitativo em saude.

Priorizar treinamento especializado: fornecer educagao continuada em ciéncias da

Principio 5 saude de precisdo a partir do ensino de graduagao.

Fonte: Adaptado de Menon et al. (2019).

Os cinco principios podem ser adotados pelos enfermeiros pesquisadores em
Enfermagem de Precisdo de modo a priorizar determinadas especificidades do
estudo. Embora sejam principios sequenciais, podem ser utilizados de maneira
aleatédria de acordo com as necessidades da pesquisa. Acredita-se que a adogao da
estrutura ConNect para compreensdao da complexidade das interagcdes bases da
saude humana, embasa de maneira simples e pratica a pesquisa em Enfermagem de
Precisao e corrobora para sua disseminagdo de modo a provocar um maior impacto
na saude da populacdo (Menon et al., 2019).

O presente estudo apresentou limitacdes relacionadas ao método da
pesquisa, devido a baixa quantidade de pesquisas sobre a tematica em voga, também
foram incluidas no estudo revisdes de literatura e opinidao de especialistas. Além disso,
foram considerados apenas os idiomas inglés, portugués e espanhol para a selegao
dos artigos por serem compreendidos pelos autores.

O estudo avancga no sentido de apresentar uma estrutura para orientagao de
pesquisas em Enfermagem de Precisao (ConNECT), incluindo a necessidade de mais
estudos clinicos e amostras representativas da populagdo, o que garante uma
diversidade gendmica e uma compreensdo aprofundada de perspectivas culturais,

aumentando as possibilidades de generalizagcado dos achados. A criagcdo de grandes
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bancos de dados com cruzamento de informacdes, por exemplo, laboratoriais, de
habitos de vida, genética fornece informacgdes que favorecem o entendimento dos
enfermeiros acerca das caracteristicas dos pacientes e quais cuidados de
enfermagem podem favorecé-lo.

Para tanto, é premente a inclusdo de conhecimentos em genética e letramento
em saude digital com conhecimentos em banco de dados e ferramentas de analise de
dados na formagéo do enfermeiro generalista, alimentando estes dominios ainda na
graduacéo. A estrutura de ensino desde cursos de graduagéo e, também, formacdes
mais aprofundadas com especializagao /atu e strictu sensu formara enfermeiros mais

bem preparados para encarar uma nova era de cuidados em saude.

CONCLUSAO

Ao analisar a producao cientifica acerca da Enfermagem de Precisdo conclui-
se que as producdes encontradas versam essencialmente sobre a pratica clinica em
enfermagem, em maior numero, e a pesquisa em enfermagem. Em relagdo a
pesquisa, um dos artigos propde uma estrutura orientativa para as pesquisas em
Enfermagem de Precisédo, o que pode ser um inicio para os enfermeiros adentrarem
na tematica.

No ambito das pesquisas sobre a pratica clinica de Enfermagem de Precisao
evidenciou-se a identificacdo de biomarcadores, gendtipo, fendtipo e fatores
comportamentais. Essas variaveis foram associadas a educagdo em saude,
intervengcdes de exercicios fisicos e dietéticas para observagdo de possiveis
desfechos. O conhecimento gerado foi aplicado para prevengédo de complicagdes de
saude dos pacientes e melhoria da sua qualidade de vida.

Ainda, em relacdo a Enfermagem de Precisao voltada para a pratica clinica,
acredita-se que a aplicagdo de medicamentos em exatiddo possa desenvolver-se
como uma subarea da Enfermagem de Precisdo. A administracdo de medicamentos
€ uma das atividades que compete aos profissionais da enfermagem e em muito
contribui para o sucesso da terapéutica medicamentosa e consequentemente

apresenta influéncia no curso evolutivo da doenga.
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3.4 INICIATIVAS NACIONAIS PARA A SAUDE DIGITAL E ALINHAMENTO DA
PESQUISA A AGENDA NACIONAL E DAS AMERICAS

No que tange a informagcdo em saude, de 1920 a 1990 estava restrita a
estatisticas sanitarias, com a finalidade de alimentar estratégias de controle do
Estado. Durante este periodo, surgiram varios sistemas de informagdes isolados,
prezando pelo desenvolvimento tecnoldgico em contraponto a definicbes sobre o
conteudo das informacdes. As Conferéncias Nacionais de saude, em 1990,
fomentaram discussbes acerca da remodelagdo do sistema de saude atual e da
necessidade de uma politica de informacao para a area da saude no Brasil. Assim
surgiram outras iniciativas, a saber: a Rede Nacional de Informagées em Saude
(RNIS), a Rede Interagencial de Informacdes para a Saude (RIPSA) e o Cartao
Nacional do SUS (Cartdo SUS), voltadas para a producdo de indicadores e
infraestrutura computacional e de conectividade (Cavalcante et al., 2015).

As iniciativas mencionadas anteriormente, contribuiram para a evolucéo e
construcéo de politicas nacionais para a area, diante da necessidade de orientagdes
que norteassem as agdes de Tecnologia da Informacao e Comunicacédo no sistema
de saude brasileiro.

Desta forma, em 2003 foi langada no Brasil a Politica Nacional de Informacao
e Informatica em Saude (PNIIS), a qual foi atualizada e a segunda versao foi publicada
em 2016 e mais recentemente, em 2021, a terceira edigao da politica. As atualizacdes
da ultima versdo foram motivadas pelas transformagdes decorrentes da pandemia
provocada pela COVID-19, como a regulamentacao da telemedicina no Brasil e, pela
Lei Geral de Protegdo de Dados (LGPD), a qual prevé prote¢des especificas para a
area da saude. A PNIIS de 2021 em linhas gerais, versa sobre as diretrizes para
interoperabilidade dos sistemas de informagdo em saude, a governanca da
informacéao e a seguranca de acesso as informagdes em saude nos setores publico e
privado do Brasil, promovendo o acesso as informagdes em saude pela populagao e
a melhoria da saude do cidadao (Brasil, 2021).

O Ministério da Saude langou em 2020 a Estratégia de Saude Digital (ESD)
do Brasil para 2020 a 2028, alinhada a PNIIS e as iniciativas governamentais
anteriores, assume um carater de complementaridade, reafirmando politicas,

diretrizes e portarias aprovadas anteriormente. A ESD propde 7 prioridades para o
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plano de acao para a saude digital 2020-2028, a saber: Prioridade 1: Governanga e
liderangca para a ESD; Prioridade 2: Informatizacdo dos trés niveis de atencéo;
Prioridade 3: Suporte a melhoria da atengdo a saude; Prioridade 4: Os usuarios da
Saude Digital como protagonista; Prioridade 5: Formagao e capacitagéo de recursos
humanos para a Saude Digital; Prioridade 6: Ambiente de interconectividade e
Prioridade 7: Ecossistema de inovacéao (Brasil, 2020a). No contexto da ESD, a Rede
Nacional de Dados em Saude (RNDS) fornece suporte para a integragdo de
informagdes da Rede de Atengdo a Saude, permitindo a gestdo do cuidado dos
pacientes em todos os servigos de saude (Brasil, 2020a).

O presente estudo esta alinhado a prioridade 3 da ESD, a qual prevé o uso
de inteligéncia e analises preditivas para triagem da populag¢do, por meio da coleta e
tratamento de informagdes em saude, oferece suporte a gestdo de saude populacional
para o desenvolvimento de programas e politicas de saude adequadas as
necessidades oriundas de dados em saude.

Dentre os Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS) no Brasil com
metas a serem atingidas até 2030, a pesquisa se alinha-se ao Objetivo 3 — Saude e
bem-estar, e ao Objetivo 9 — Industria, inovacao e infraestrutura. Em relagéo ao 3°
objetivo, busca-se garantir o acesso a saude de qualidade e promover o bem-estar
para todos, tendo como algumas das metas, acabar com as doengas transmissiveis
e, melhorar a capacidade de paises, principalmente os paises em desenvolvimento,
para alerta precoce e gerenciamento de riscos a saude. No que se refere ao objetivo
9, busca-se o desenvolvimento de infraestruturas para apoiar o bem-estar humano; a
adocgao de tecnologias e processos menos poluentes; o fortalecimento da pesquisa
cientifica e aumentar o acesso as TICs (Brasil, 2022).

Nas Américas, a pesquisa esta alinhada a orientagdo da Organizagao Pan-
Americana de Saude (OPAS) na sua publicagdo dos oito principios orientadores da
transformacao digital do setor da saude. Entre oito principios estdo: conectividade
universal, bens publicos digitais, saude digital inclusiva, interoperabilidade, direitos
humanos, seguranga da informacgao, arquitetura de saude publica e inteligéncia
artificial. No que se refere a inteligéncia artificial, a orientacdo busca a cooperagao
global, em redes multissetoriais e interdisciplinares, compreendendo dimensodes
individuais e sociais em uma realidade globalizada. A OPAS alerta para a adog¢éo de

solugdes inteligentes, como algoritmos abertos e confiaveis que garantam a inclusao



o7

social, considerando abordagens equitativas em relagdo a género e diversidade
cultural, desde a concepgao até a aplicacdo. Também prevé incentivos financeiros a
paises menos favorecidos, para que possam se beneficiar das tecnologias advindas

da inteligéncia artificial no cenario da saude publica (OPAS, 2021).

3.5 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Nao ha um consenso na literatura sobre a definicdo de IA, por este motivo a
sua conceituagdo nao € uma tarefa trivial. Para Shimizu e Nakayama (2020) é
considerada uma area de pesquisa voltada para o desenvolvimento de computadores,
com o intuito de reproduzir a inteligéncia dos seres humanos. Enquanto para
Contreras e Vehi (2018) é entendida como um ramo da ciéncia da computacao voltado
para criagao de sistemas e métodos de analise de dados, de uma ampla e complexa
gama de informacdes. Ha ainda autores que fazem uma associagao dos dois
conceitos anteriores e definem |IA como um termo amplo, que engloba sistemas e
tecnologias capazes de reproduzir inteligéncia semelhante a humana (Kilic, 2020).

Embora ndo haja um consenso em relacdo ao conceito de IA, ha uma
concordancia de que seus modelos mostram-se Uteis para identificar detalhes dos
dados em saude que muitas vezes passam despercebidos pelos olhos humanos.
Além disso, durante a pandemia provocada pela COVID-19 a IA mostrou-se uma
ferramenta importante de atuacdo no enfrentamento do virus. Em resposta as
necessidades de gerenciamento da pandemia foram identificadas pelo menos seis
areas potenciais de contribuicdo da IA, sdo elas: emissao precoce de alertas,
prevencgao e rastreamento da doenga, analise de dados, diagndstico e progndstico,
tratamento e cura e controle da pandemia. Além disso, todas essas informacdes
geram uma grande quantidade de dados uteis para o treinamento de modelos de |IA
(Al-Hashimi; Hamdan, 2021).

A area da saude enfrenta desafios relacionados a extracdo, analise e
aplicagao da grande quantidade de dados estruturados e nao estruturados, por este
motivo observa-se uma crescente implantagdo da IA em ambientes de cuidado clinico,
uma vez que essa tecnologia automatiza processos de gerenciamento de doencgas,
como reconhecimento de padrdes e analise de dados. A partir da coleta e sintetizacao

de informagdes iniciais, como sinais e sintomas e resultados de exames, aplicativos
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de IA fornecem previsdes, categorizam doengas, indicam diagndsticos e tratamentos
e auxiliam no gerenciamento de doengas. Por meio dessas aplicacbes, além de
contribuir para diagnéstico e tratamento, auxiliam na formacédo de protocolos de
tratamento e monitoramento dos pacientes (Al-Hashimi; Hamdan, 2021).

A grande area da |A engloba outras subareas, dentre as quais estdo: o
aprendizado de maquina e o aprendizado profundo, conforme demonstrado na Figura
6. O aprendizado de maquina € um subcampo da IA em que sao aplicadas abordagens
matematicas e estatisticas para melhorar a performance dos computadores, enquanto
o aprendizado profundo € um subcampo do aprendizado de maquina em que sao
reunidas técnicas mais atuais de redes neurais artificiais multicamadas e que
apresentam bons resultados em tarefas especificas (Shimizu; Nakayama, 2020). Para
fins de padronizagéo, o presente estudo ira tratar os termos Inteligéncia Artificial e
aprendizado de maquina como sindnimos, uma vez que, ao abordar o aprendizado de

maquina refere-se a uma area de inteligéncia artificial.

Figura 5 - Relagao entre os conceitos de inteligéncia artificial, aprendizado de
maquina e aprendizado profundo.

Inteligéncia
Artificial

Aprendizado de
maquina

Aprendizado
profundo

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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O aprendizado de maquina, subarea da inteligéncia artificial, € um método de
analise de dados que, a partir de algoritmos que aprendem, com base em dados
disponiveis, sdo capazes de extrair insights ocultos, que resultam na criagdo de
modelos de decisdo e automatizagao de processos (Cuocolo et al., 2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina aprendem as relagdes entre os
diferentes conjuntos de dados e a partir disto informam os resultados, entretanto,
diferente dos métodos de analise estatistica convencionais, ndo apresentam a
necessidade de especificar explicitamente a relacdo exata entre os elementos dos
dados. Sdo cada vez mais utilizados na saude, area que apresenta um grande numero
de variaveis, justamente pela sua capacidade de analise, espera-se que o
aprendizado de maquina atue melhorando a pratica clinica. Alguns estudos
demonstram a eficiéncia dos modelos de aprendizado de maquina quando
comparados as tarefas executadas por profissionais da area da saude (Hou et al.,
2021).

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser divididos em quatro
subtipos: aprendizado supervisionado, ndo supervisionado, semi-supervisionado e
aprendizado por refor¢co. O aprendizado ndo-supervisionado e o supervisionado séao
0s mais conhecidos. A aprendizagem supervisionada esta relacionada aos casos em
que ja se conhece as possiveis entradas e saidas e a atuagao do algoritmo ocorre
com mais precisdo sobre as entradas e saidas, por exemplo, um algoritmo de
regressao envolve saidas continuas, enquanto a classificagdo envolve saidas nao
categoricas ou continuas. No aprendizado n&o supervisionado, ndo sao conhecidas
as possiveis saidas, por isso o algoritmo aprende as caracteristicas inerentes aquele
banco de dados (Kilic, 2020). Para este estudo sera utilizado o aprendizado
supervisionado.

Algumas aplicagdes de IA no combate a pandemia foram utilizadas para
diagndstico médico por imagens, como exames de Raio-X; aplicativos de smartphone
com inteligéncia artificial para monitoramento e avaliagdo de risco da COVID-19 (Al-
Hashimi; Hamdan, 2021). Os modelos de aprendizado de maquina mostram-se uteis
para criagao de modelos de predicdo de IA em uma situacao especifica e analisando
determinados dados, o que auxilia no estabelecimento de parametros clinicos. Estas
aplicagdes sao essenciais em um contexto mandatorio para tomada de decisdes e ao

mesmo tempo com limitagcdo de recursos e de tempo. Outro ponto relevante é a
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praticidade dos modelos, os quais podem ser rapidamente aprimorados e re-treinados
(Hou et al., 2021).

Na area cardiovascular, uma aplicacdo de aprendizado de maquina utilizou-
se de rede neural profunda para classificagado de 12 ritmos em eletrocardiogramas. A
classificagdo do algoritmo mostrou-se superior a de cardiologistas ao avaliar os
mesmos eletrocardiogramas, com c-index de 0,97 e escore F1 de 0,837 (Kilic, 2020).

Os algoritmos de aprendizado de maquina também podem ser implementados
na busca por padrbes que possam relacionar as caracteristicas de determinada
doencga com o histérico do paciente, de forma a classificar os melhores tratamentos
(Al-Hashimi; Hamdan, 2021). O auxilio de ferramentas de decisdo ajuda os
profissionais de saude a estratificar os pacientes que demandam maior necessidade
de atendimento personalizado. Podem utilizar modelos de inteligéncia artificial para
modificar cronogramas de acompanhamento para pacientes individuais com risco
significativo de exigir terapia adicional, bem como orientar discussées com familias
sobre resultados a longo prazo (Kwong et al., 2022). No préximo topico seréo

apresentadas as questdes éticas envolvidas no uso da inteligéncia artificial.

3.6 ETICA E INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Se tratando de uma area relativamente nova, ainda é cedo para estimar os
impactos ocasionados pelas técnicas de inteligéncia artificial na area da saude e na
sociedade como um todo. Todavia, alguns pontos devem ser levados em
consideracgao, principalmente a complexidade filosoéfica das implicagées ocasionadas
pela inteligéncia artificial. Tais como: uma vez que os modelos de inteligéncia artificial
sao treinados por humanos, quais medidas devem ser tomadas para que o0s
preconceitos existentes na sociedade nao sejam reproduzidos pelas maquinas,
acentuando as desigualdades em saude? A predicdo de futuras pandemias, de
ocupacao de leitos hospitalares, entre outros, pode contribuir para que os profissionais
e gestores em saude antecipem a mobilizagdo de medidas de contencgao, de recursos
materiais e recursos humanos? A integracdo de dados em saude de pacientes, por
exemplo, numero de passos diarios, alteragdes na frequéncia cardiaca e horas de

sono pode emitir alertas sobre a deterioragao da condicdo de saude que contribuam



61

para adog¢ao de habitos de vida mais saudaveis que neutralizem a evolugao clinica da
patologia?

Conforme mencionado anteriormente, as técnicas de inteligéncia artificial
fornecem Suporte a Decisao Clinica, por meio de informacdes que subsidiam a
tomada de decisao de profissionais e gestores em saude. No entanto, dois pontos
devem ser destacados aqui: 1) O profissional confia muito na classificagdo do modelo,
mesmo quando ele esta errado, desconsiderando a condigao clinica do paciente e a
experiéncia profissional — viés de automacao. 2) Os profissionais estao fatigados pela
emissao de grande numero de alertas e, por este motivo, ignoram a classificagao do
modelo, mesmo quando nao deveriam — viés de rejei¢cao (Rajkomar et al., 2018).

E importante ressaltar que esses modelos fazem uma previsdo, calculam a
probabilidade de determinado evento acontecer ou ndo, no entanto, ndo sao
mandatorios, os modelos fornecem um apoio a tomada de decisao, todavia, devem
ser considerados outros elementos relacionados a historia prévia dos pacientes, a
condicao de saude, o servigo de saude em nivel local e a rede de assisténcia a saude.
Cabe aos profissionais de saude colocar na balanga para a tomada de decisdo, nem
acreditar fielmente nas decisées tomadas pelas maquinas, nem rejeitar totalmente.
Nesse sentido, os profissionais levam vantagem em relagdo as maquinas, uma vez
que estao posicionados a beira-leito do paciente e podem avaliar o estado geral em
saude.

Nesse sentido, algumas iniciativas foram langadas que contribuem para a
regularizacao do uso de dados e aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial na area
da saude. No Brasil, foi publicada a Lei 13.709/2018 — Lei Geral de Proteg¢ao de Dados
(LGPD), entretanto, a maior parte do conteudo entrou em vigor em setembro de 2020.
De acordo com a LGPD os dados anonimizados ndo sédo considerados dados
pessoais, a Nnao ser que a anonimizagao possa ser revertida com esforgcos razoaveis.
Outro trecho da Lei que esta relacionado ao uso de inteligéncia artificial na area da
saude, refere-se a vedacao da utilizacdo de dados em saude dos pacientes para
selecao de riscos na contratacido e/ou exclusao de planos pelas operadoras de planos
privados de assisténcia a saude (Brasil, 2018).

Além disso, sao descritos na literatura documentos como: pipeline e checkilist,
0s quais servem de guia aos pesquisadores e desenvolvedores na condugao de

pesquisas e desenvolvimento de produtos envolvendo inteligéncia artificial. O objetivo
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€ enquadrar as questdes éticas dentro de todo o pipeline de atividades, iniciando pelo
desenvolvimento, implementacéo e avaliagdo do modelo de aprendizado de maquina.

Pasternack (1992) em seu livro “Do caos a inteligéncia artificial” reuniu
entrevistas, com cientistas da época, para responder a alguns questionamentos
semelhantes. Quando a racionalidade cientifica se vé confrontada por sistemas
dindmicos e surge a necessidade de uma revolugao epistemoldgica para a criagao de
um novo paradigma a partir dos conceitos de caos, complexidade, desordem
organizada e auto-organizagéo para ent&o, propor uma explicagdo de ordem a partir
do ruido (Pasternak, 1992).

Questionou se advento da tecnologia em nossa sociedade contribuiria para
uma sociedade automatizada ou seria um instrumento de solidariedade social,
contribuindo para uma sociedade mais eficaz e triunfante. Ndo houve um consenso
sobre a inteligéncia artificial, alguns acreditavam no seu futuro, outros a tratavam
como um entendimento matematico e sequencial da realidade, outros a relacionam a
um modelo de funcionamento em paralelo e alguns consideravam-se céticos quanto

a sua existéncia (Pasternak, 1992).

3.7 SISTEMAS COMPLEXOS

Com o intuito de auxiliar na compreensao da atuagdo da enfermagem em um
contexto de uma doenga infecciosa de dimensdes pandémicas, aliada a tecnologia,
optou-se por utilizar, além dos referenciais tedricos de Enfermagem de Precisao e
inteligéncia artificial, os sistemas complexos.

Os sistemas complexos surgem de uma evolugdo tecnoldgica, bastante
presente no dia a dia das sociedades. Sao considerados fendmenos nao lineares que
a partir de condicdes iniciais podem ser modelados de forma precisa, permitindo o
estabelecimento de medidas de complexidade para o estudo de possiveis
regularidades, em fendmenos que antes eram considerados aleatérios. Os algoritmos
computacionais auxiliam na evidéncia destes fendbmenos (Piqueira; Oliveira, 2017).

O estudo dos sistemas complexos originou-se pelo matematico francés Henri
Poincaré que por meio do estudo dos trés corpos, mostrou que as equacdes
diferenciais nao lineares, dos sistemas deterministicos, podem comportar-se de forma

sensivel as condi¢des iniciais, o que € considerado o fundamento do caos
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deterministico. Além de Henri Poincaré, Claude E. Shannon e Allan M. Turing sao
autores importantes para os sistemas complexos, desenvolvendo a “Teoria da
Informagdo” e o0s conceitos de computabilidade ou “Maquina de Turin,
respectivamente (Piqueira; Oliveira, 2017).

Turing, expressa o conceito de complexidade computacional do ponto de vista
algoritmico, tanto que os computadores de hoje fundamentam-se no trabalho de Turin.
Shannon, do ponto de vista informacional. Turing e Shannon trabalhavam
simultaneamente, de forma independente, principalmente nas tematicas de
comunicagao e computagao. As suas descobertas da época foram o marco inicial de
recursos utilizados hoje na medicina, ciéncia, tecnologia e arte, as quais estao
interessadas nas interagdes nédo lineares entre diversos agentes para imersao de
fendmenos (Piqueira, 2016).

Uma medida objetiva de complexidade pode originar-se da teoria da
informacao e a associacao destas definigdes caracterizam sistemas de computacéo,
levando uma ideia de complexidade computacional. A complexidade computacional
refere-se a quantidade de manipulagcdes necessarias para a execucdo de um
programa ou conjunto de algoritmos. Essas manipulagcdes objetivam a resolucao de
um problema em linguagem matematica, portanto, os algoritmos s&o uma sequéncia
de operagdes de aritmética e logica. Sendo assim, a medida da complexidade
computacional esta relacionada a um programa que proporciona uma medida
determinista da complexidade computacional (Piqueira, 2016).

Mas afinal, o que é complexidade? A complexidade é entendida como a
associagcao de muitas partes ou de varios elementos e sua teoria ancora-se em uma
l6gica sistémica, formada por cinco principios, a saber:

O primeiro principio da complexidade € a organizagao, ja que € por meio da
organizacdo que os componentes de um sistema se inter-relacionam e, portanto,
produzem a unidade complexa, culminando com a formagdo de um sistema. O
holograma é o segundo principio da complexidade, trata-se da observagdo das
particularidades que formam o todo. No principio hologramatico a identidade é
transferida de um olhar global para cada uma das suas partes. O terceiro principio, é
chamado de circulo retroativo e demonstra as relagdes causais entre causa e efeito,
em que um age de forma dinédmica sobre o outro e se retroalimentam. Por este motivo

€ dificil identificar quem é o produtor ou o produzido, caracterizando o carater nao
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linear da causa sobre o efeito e do efeito sobre a causa. O quarto principio dos
sistemas é a autoeco-organizacdo, de acordo com este principio 0 organismo vivo
possui a capacidade de se auto-organizar, entretanto, sua autonomia é relativa, uma
vez que é dependente do meio ambiente (eco). O quinto principio € o dialogo e aborda
a associagao entre dois principios que sao indissociaveis e coexistem dentro de um
sistema (Morin, 2015; Montezeli; Haddad; Peres; Matsuda, 2018).

A associacdo destes principios aos conceitos de desordem, ordem,
reorganizagao e interagdo constitui-se as raizes da complexidade que fundamentam
as atividades desenvolvidas pelo homem (Morin, 2015; Montezeli; Haddad; Peres;
Matsuda, 2018).
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4 METODO

Este estudo esta inserido dentro do macroprojeto de pesquisa multicéntrica
intitulado “Avaliagdo do cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em
hospitais universitarios brasileiros” o qual objetiva avaliar o cuidado de enfermagem a
pacientes com COVID-19 em hospitais universitarios brasileiros, distribuido em cinco
dimensdes principais, a saber: 1) Gestéo hospitalar; 2) Lideranga e gestao do cuidado;
3) Ambiente de pratica profissional; 4) Experiéncia do paciente; e 5) Continuidade do
cuidado. O projeto foi aprovado na Chamada MCTIC/CNPq/FNDCT/MS/SCTIE/Decit
No 07/2020 - Pesquisas para enfrentamento da COVID-19, suas consequéncias e
outras sindromes respiratérias agudas graves (Processo numero: 402392/2020-5), e
no edital de chamada publica no 005/2020 - adesdo da FAPESC a chamada publica
MCTIC/CNPqg/FNDCT/MS/SCTIE/Decit N° 07/2020. O projeto teve Coordenacéao geral
da professora Dra. Alacoque Lorenzini Erdmann e Dr. José Luis Guedes dos Santos.

Trata-se de uma pesquisa ndo experimental ou observacional. Nesse tipo de
estudo o pesquisador descreve a ocorréncia de um fendmeno e nao interfere na
variavel independente. Caracterizado por um estudo retrospectivo com dimenséao
temporal transversal, em que as variaveis dependentes e independentes sao
coletadas em um determinado periodo, todavia, referem-se a eventos e
comportamentos do passado. A principal vantagem das pesquisas transversais é o
controle, entretanto ndo possibilita inferir tendéncias e mudangas ao longo do tempo
(Polit; Beck, 2019).

Em virtude do objetivo desta pesquisa de desenvolver um modelo de
inteligéncia artificial para predicao da admissao de pacientes infectados pela COVID-
19 em Unidade de Terapia Intensiva, a partir do referencial te6rico da Enfermagem de
Precisao, houve a necessidade de utilizar-se de diferentes métodos de pesquisa para
sua realizagao. O procedimento de constru¢ao do modelo de predicado compreendeu
quatro etapas, a saber: 12 etapa ou revisao integrativa da literatura; 22 etapa ou projeto
piloto; 3% etapa ou desenvolvimento do modelo de predicdo e 42 etapa ou
desenvolvimento de Web App como producao tecnoldgica. Na figura 4 abaixo estao
representadas cada etapa e os respectivos métodos utilizados para o seu

desenvolvimento.
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Figura 6 - Etapas percorridas durante o estudo.

- Reviséo Integrativa
- Definicao de referencial teorico  * Etapa 1
- Analise qualitativa comparativa

- Projeto Piloto
- Estudo retrospectivo nivel municipal
- Aplicado algoritmos de 1A * Etapa 2
- Gerado modelo de predigéo
- Enfermagem de Precisé&o

-' -
- o

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Cada uma das etapas da pesquisa originou um manuscrito. A primeira etapa
originou o manuscrito 1) “Enfermagem de Precisdo: Revisao integrativa da literatura”
apresentado na secao 3.3 da fundamentacao tedrica. No capitulo dos resultados e
discussao sera apresentada o segundo manuscrito, proveniente da etapa 2) “Predicao
da internacdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia
Intensiva na cidade de Floriandpolis/SC”; o terceiro manuscrito da pesquisa, originado
da etapa 3) “Predicdo de admissdes na Unidade de Terapia Intensiva de pacientes
com COVID-19 em cinco hospitais universitarios do Brasil” e 4) “Modelo preditivo de
inteligéncia artificial para internagao em Unidade de Terapia Intensiva por COVID-19”.

Os procedimentos metodolégicos empregados em cada etapa estao descritos
de forma detalhada nos artigos. No entanto, cabe aqui uma descri¢ao detalhada sobre
a construgcao do modelo de aprendizado de maquina no que se refere a analise dos

dados e a validacdo do modelo de predicao.
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41  ANALISE DOS DADOS E MODELAGEM COM INTELIGENCIA ARTIFICIAL
Trata-se de uma pesquisa de analise de dados com técnicas de modelagem
por IA, dividida em cinco etapas, que definem e exemplificam o processo de mineragao

de dados, conforme demonstrado na Figura 7 (Obenshain, 2004).

Figura 7 — Etapas do processo de mineragdo de dados.

Amostra

Avaliacéo Exploragao

Modelo Manipulacéo

Fonte: Adaptado de Obenshain (2004).

A primeira etapa refere-se ao banco de dados, com uma amostra
representativa estatisticamente dos dados; em seguida inicia-se a exploragao a partir
de técnicas de visualizacdo dos dados e técnicas estatisticas; na terceira etapa ocorre
0 ajuste dos dados para apresentacdo de variaveis quantitativas mais significativas;
na quarta etapa evidencia-se o modelo para predicdo do desfecho primario e,
finalmente ocorre a avaliagdo para confirmacao da precisdo de um dos modelos. As
etapas do processo de mineragcao de dados sdo sequenciais, porém interativas, o que
possibilita a movimentagédo para uma etapa anterior ou posterior (Obenshain, 2004).

O objetivo da mineragcao de dados é o tratamento dos dados coletados na
origem, de forma a extrair relacionamentos que proporcionem informacgdes acerca do
objeto de estudo. A partir dos resultados, serdo gerados modelos de decisédo que

melhor se ajustem aos dados, os quais serdo avaliados por meio de métricas



68

especificas e por este motivo os modelos nado serdao definidos a priori. Alguns
exemplos de modelos de decisdao baseados em algoritmos de |A s&o: arvores de
decisdo, redes neurais, florestas aleatérias, AdaBoost, Naive Bayes, regressao
logistica, maquina de vetores de suporte.

Além disso, a matriz de correlagdo bidimensional sera utilizada para
demonstrar o coeficiente de correlagdo entre variaveis. A variavel é registrada tanto
na linha quanto na coluna da matriz e as intersecgcdes apontam os coeficientes de
correlagdo. O grau de relagédo entre duas variaveis pode ser descrito por métodos de
correlagdo. Por meio do coeficiente de correlacdo € calculada a intensidade e a
direcao da relacao e assim, indica o grau de “perfeicao” entre a relagao. O coeficiente
de correlacdo varia de -1,00 a +1,00, correlagdes entre 0,00 e -1,00 expressam uma
relagdo negativa entre as variaveis, enquanto coeficientes de correlagéo entre 0,00 e
+1,00 expressam uma relagao positiva. A interpretacao entre correlagao forte ou fraca

depende das variaveis e do foco do estudo (Polit; Beck, 2019).

4.2 VALIDADE DO MODELO DE PREDIGAO

A validagao cruzada, ou cross validation, € uma das técnicas aplicadas para
a avaliagao da precisdo dos modelos de IA. A partir da amostra do estudo, o conjunto
de dados ¢ dividido aleatoriamente em partes iguais (fold), quatro partes do conjunto
de individuos € utilizada para treinamento e uma parte para validagdo do modelo. Por
exemplo, o desfecho de internagcdo em UTI, ocasionado por um agravamento no
quadro de um paciente infectado pela COVID-19 é predito a partir de um modelo
especifico, dividindo todo o banco de dados em 5 parte iguais, sendo utilizado 4 partes
para o treinamento e 1 parte para a validacdo do modelo. O valor final da preciséo &
calculado a partir da média das interagdes dos cinco modelos gerados, um para cada
por¢do do banco de dados (Werner et al., 2020; Valerio Netto; Berton; Takahata,
2021).

A partir de entido é observada a relacao entre o desfecho predito e o desfecho
observado em varias interagdes. A validacao cruzada serve como uma ferramenta de
validagao da acuracia da predicao de internacdo em UTI e mostra-se importante para
validagdo do modelo ou mesmo para a comparacao de diferentes modelos de

previsdo. Entretanto, sdo métricas especificas para a populacdo em questdo e as
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acuracias de predicao obtidas a partir da validagao cruzada para determinado modelo
nao podem ser generalizadas a outros modelos (Werner et al., 2020).

A avaliacédo da performance de predicdo do modelo de IA pode ser definida
de acordo com algumas métricas dentre as varias existentes, atribuidas de acordo
com o problema de estudo. Para este estudo, a principal métrica de avaliagédo do
modelo é estipulada pela area sob a curva (area under the curve — AUC) de
caracteristicas de operagdo do receptor ROC (do inglés, receiver operating
characteristic). O valor da AUC refere-se a area da regido sob a curva ROC, a qual
varia em uma escala de 0 a 1 e quanto mais proximo de 1, maior € a acuracia do
modelo, conforme apresentado na Figura 8. A curva 1 apresenta uma boa
performance, a curva 2 apresenta uma performance intermediaria, enquanto a curva

3 ilustra um teste aleatdrio (Santos et al., 2019; Hou et al., 2021).

Figura 8 - Exemplos de curva ROC

Curva ROC 1 e
TN
i Curva ROC 2
.
A
{ \

[ Curva ROC 3

Sensibilidade

1 - especificidade

Fonte: Santos et al. (2019).

O modelo de classificacao pode errar ou acertar a sua predi¢cao, de acordo
com o problema estudado, estas predi¢cdes podem ser distribuidas em quatro classes

possiveis (Valerio Netto; Berton; Takahata, 2021):
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1) Verdadeiro Positivo (VP): quando o algoritmo classifica uma resposta como
positiva e o dado, de fato, é positivo.

2) Verdadeiro Negativo (VN): quando o algoritmo classifica uma resposta
como negativa e a resposta € mesmo negativa.

3) Falso Positivo (FP): o algoritmo classifica como positiva, mas na verdade a
classe era negativa.

4) Falso Negativo (FN): é classificado como negativo pelo algoritmo, mas na
verdade é positivo.

Estas informagdes geram a matriz de confusdo, apresentada no Quadro 4,
uma maneira de representar os resultados de classificagao, ou seja, a quantidade de
ocorréncias classificadas pelo modelo de aprendizado de maquina em cada uma das
quatro classes possiveis. Nesta representacao é salutar o pesquisador atentar-se para
os falsos positivos e falsos negativos, classes que indicam onde o modelo de predigcéao

esta errando.

Quadro 4 - Matriz de confusao.

Classe Predita
Matriz de confusao

Negativa Positiva
Negativa VN FP
Classe Original
Positiva FN VP

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Além da AUC, a sensibilidade e a especificidade sdo outras duas métricas
utilizadas para avaliagdo do modelo neste trabalho. A sensibilidade avalia a
capacidade do modelo de detectar corretamente os resultados classificados como
positivos. Por outro lado, a especificidade avalia a performance do modelo para
identificacdo correta dos resultados negativos. As métricas sao calculadas pelas

equacdes 1 e 2 (Valerio Netto; Berton; Takahata, 2021)
VP
VP + FN

VN
VN + FP

(1)  sensibilidade =

(2) especificidade =
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4.3 ASPECTOS ETICOS

Em cumprimento a Resolugdo n°466/2012 e a Resolugdo 510/2016 do
Conselho Nacional de Saude que trata dos aspectos éticos da pesquisa com seres
humanos, a pesquisa referente a etapa 3 desta tese foi aprovada pelo Comité de Etica
em Pesquisa com Seres Humanos (CEPSH) da UFSC CAAE 38912820.3.1001.0121
e parecer de aprovacdo numero 4.347.463 e recebeu autorizagao institucional dos
demais hospital universitario brasileiros envolvidos conforme  parecer
consubstanciado apresentado no Anexo A.

Os participantes foram convidados a participar da pesquisa e informados
sobre os objetivos e a metodologia adotada no estudo. Também foi garantido que
pudessem retirar o seu consentimento de participacdo em qualquer fase da pesquisa,
sem nenhum prejuizo, através do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE), apresentado no Apéndice C. Assim, foi realizada a leitura do TCLE via ligagao
telefénica e antes do ultimo paragrafo do termo iniciada a gravacéo, para que ficasse
registrado em audio o aceite do paciente em participar da pesquisa.

Para as etapas 1, 2 e 4 do estudo foram seguidas as recomendacodes éticas
em pesquisa, no entanto, ndo necessitou de aprovacdo no Comité de Etica em
Pesquisa por tratar-se de banco de dados de dominio publico (artigos e banco de
dados disponiveis online). Na etapa 2 o banco de dados dos pacientes esta

anonimizado.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo da tese foi descrito com os resultados obtidos nas etapas 2, 3 e
4 da pesquisa e serdao apresentados no formato de manuscritos, conforme

apresentados no Quadro 5.

Quadro 5 - Manuscritos resultantes da pesquisa de acordo com cada etapa do

estudo.
Manuscrito Etapa Titulo
Predicdo da internagéo de pacientes infectados pela COVID-
2 Projeto piloto 19 em Unidade de Terapia Intensiva na cidade de
Florianoépolis/SC.
Estudo Predicdo de admissdes na Unidade de Terapia Intensiva de
3 retrospectivo pacientes com COVID-19 em cinco hospitais universitarios do
multicéntrico Brasil.
4 Produgao Web App para predigdo da internagdo em Unidade de Terapia
tecnoldgica Intensiva por COVID-19.

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

51 ARTIGO 2 — PREDIGAO DA INTERNACAO DE PACIENTES INFECTADOS
PELA COVID-19 EM UNIDADE DE TERAPIA INTENSIVA NA CIDADE DE
FLORIANOPOLIS/SC

Como forma de divulgacéao parcial dos resultados a comunidade cientifica, o
artigo descrito a seguir foi apresentado pela autora de forma online no Congresso
Brasileiro de Informatica em Saude em 2021 e foi destaque entre os cinco melhores
trabalhos apresentados no evento conforme apresentado no Anexo B. Além disso, foi
submetido e esta em processo de avaliagdo em um periodo da area de informatica
em saude classificado pela Coordenacado de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior no quadriénio de 2017-2020 como A4 para a area da enfermagem.
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Predicao da internacao de pacientes infectados pela COVID-19 em

Unidade de Terapia Intensiva na cidade de Florianépolis/SC

Prediction of admission of COVID-19 infected patients to Intensive Care

Unit in the city of Florianopolis/SC

Prediccidén del ingreso de pacientes infectados por COVID-19 em la

Unidad de Cuidados Intensivos de la ciudad de Florianopolis/SC

Resumo. O presente estudo objetivou aplicar e comparar algoritmos de aprendizado
de maquina para predicdo da admissao de pacientes internados e contaminados pela
COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva a partir do referencial tedrico da
Enfermagem de Precisdo. Estudo retrospectivo das notificagdes do municipio de
Floriandpolis, realizado no periodo de margo de 2020 a abril de 2021. Amostra
composta por 180 pacientes, 90 deles passaram por Unidade de Terapia Intensiva e
foram selecionados randomicamente mais 90 pacientes para equiparar os dados.
Utilizou-se do software Orange Data Mining para exploragdo e analise dos dados. A
performance dos algoritmos (rede neural, adaboost, regressao logistica, floresta
aleatoria, K Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Naive Bayes e arvore de
decisao) foram validadas por meio da técnica de validagao cruzada dos dados e as
métricas de performance utilizadas foram sensibilidade, especificidade, area sob a
curva (AUC) e matriz de confusdo. O modelo apresentado pela rede neural, atinge
melhor previsdo para AUC (0.917), sensibilidade (0.861) e especificidade (0.825). A
aplicacao do modelo de aprendizado de maquina foi assertiva, ao predizer 155 dos
180 casos apresentados, dos quais 25 casos foram classificados entre falso positivo
ou falso negativo.

Palavras-chave: Modelos de predi¢ao; Algoritmos; Inteligéncia artificial.

Abstract. This study aimed to apply and compare machine learning algorithms for
predicting the admission of hospitalized patients contaminated by COVID-19 in
Intensive Care Units based on the theoretical framework of Precision Nursing.
Retrospective study of notifications from the city of Florianépolis, from March 2020 to
April 2021. Sample composed of 180 patients, 90 of whom passed through the
Intensive Care Unit and were randomly selected another 90 patients to match the
data. Orange Data Mining software was used for data exploration and analysis. The
performance of the algorithms (neural network, adaboost, logistic regression, random
forest, K Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Naive Bayes and decision tree)
were validated through the technique of cross-validation of the data and the metrics
of performance used were sensitivity, specificity, area under the curve (AUC) and
confusion matrix. The model presented by the neural network, achieves better
prediction for AUC (0.917), sensitivity (0.861) and specificity (0.825). The application
of the machine learning model was assertive in predicting 155 of the 180 cases
presented, where 25 cases were classified between false positive or false negative.
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Resumen. Este estudio tuvo como objetivo aplicar y comparar algoritmos de
aprendizaje automatico para predecir el ingreso de pacientes hospitalizados
contaminados por COVID-19 en las Unidades de Cuidados Intensivos basandose en
el marco tedrico de la Enfermeria de Precisién. Estudio retrospectivo de las
notificaciones de la ciudad de Floriandpolis, de marzo de 2020 a abril de 2021. Muestra
compuesta por 180 pacientes, de los cuales 90 pasaron por la Unidad de Cuidados
Intensivos y se seleccionaron aleatoriamente otros 90 pacientes para cotejar los datos.
Para la exploracion y el analisis de los datos se utilizé el software Orange Data Mining.
El rendimiento de los algoritmos (red neuronal, adaboost, regresién logistica, bosque
aleatorio, K Nearest Neighbor, Support Vector Machine, Naive Bayes y arbol de
decision) se validé mediante la técnica de validacién cruzada de los datos y las
métricas de rendimiento utilizadas fueron sensibilidad, especificidad, area bajo la
curva (AUC) y matriz de confusién. EI modelo presentado por la red neuronal, logra
una mejor prediccion para el AUC (0,917), la sensibilidad (0,861) y la especificidad
(0,825). La aplicacion del modelo de aprendizaje automatico fue asertiva en la
prediccion de 155 de los 180 casos presentados, donde 25 casos fueron clasificados
entre falsos positivos o falsos negativos.

Palabras clave: Modelos de predigcao; Algoritmos; Inteligencia Artificial.

INTRODUGAO

Os pacientes infectados pela COVID-19 apresentam uma evolugao clinica
rapida para piora da situagao de saude, levando a sepse, necessidade de internagao
em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e morte. A hospitalizagéo ocorre de 20 a 30%
dos casos que desenvolvem a forma moderada a grave da doenga, e destes, de 5 a
12% necessitam de cuidados em UTI (Cheng et al., 2020). Assim, quando ocorre um
aumento no numero de casos de COVID-19, aumenta a demanda por recursos
hospitalares como leitos de UTI e ventiladores mecanicos, o que exige a rapida
mobilizagao de recursos materiais e humanos, sobretudo a rapida tomada de decisbes
(Amer et al., 2021; Hou et al., 2021).

A analise preditiva de precisdo pode auxiliar em decisdes clinicas complexas,
as quais convergem para a identificacdo precoce de pacientes com risco de
agravamento no quadro clinico (Subudhi et al., 2021). Os modelos de decisdo, criados
a partir de algoritmos de aprendizado de maquina, mostram-se uteis diante de um
cenario de uma crise sanitaria mundial, uma vez que, sado capazes de analisar uma
grande quantidade de dados, aprender sobre a relagdo entre estes dados e extrair

insights (Magunia et al., 2021). O conhecimento dos padrdes de relacionamentos
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entre os biomarcadores em relagcdo a determinado desfecho, neste caso a internacao
em UTI, fornece subsidios de apoio a tomada de decisdo de gestores e profissionais
de saude (Cheng et al., 2021; Cuocolo et al., 2020a).

Durante a pandemia, por exemplo, aplicagdes de inteligéncia artificial foram
empregadas para entender o padréo de disseminacgéao viral;, diagnostico médico por
imagens, como exames de raio-X, ensaio de detec¢cao de COVID-19 baseado em
Clustered Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats (CRISPR); classificagao
taxondbmica de genomas de COVID-19; aplicativos de smartphones para
monitoramento e avaliagdo de risco da COVID-19; desenvolver novas abordagens
terapéuticas eficazes; classificagcdo do melhor tratamento; previsao de sobrevivéncia
em pacientes graves acometidos pela COVID-19; dentre outras aplicagbes (Al-
Hashimi; Hamdan, 2021; Alimadadi et al., 2020).

O levantamento inicial de que idosos sao considerados grupo de risco para a
COVID-19 aos poucos foi questionado, ao passo que adultos jovens comecgaram a
sofrer sintomas graves da doenca. O que indica que a classificacéo e categorizagao
do risco da doenca, deve considerar caracteristicas fisiolégicas e genéticas
personalizadas dos individuos (Lopes Junior, 2021a), uma vez que se acredita haver
uma possivel predisposicdo genética a infeccao por COVID-19. Os algoritmos de
aprendizado de maquina preveem os pacientes com maior vulnerabilidade ou
resisténcia a uma possivel infecgcdo por COVID-19, contribuindo para o aumento da
precisao e a rapidez do diagndstico (Alimadadi et al., 2020).

Nesse sentido de busca pela personalizagdo dos cuidados em saude,
voltados para intervengdes mais assertivas em saude, surge o termo “precisdo” como
sinbnimo de personalizagdo dos cuidados em saude (Lopes Junior, 2021b). A
associagao deste conhecimento aos modelos de pratica clinica de enfermagem abre
caminho para uma nova era da Enfermagem de Preciséo, tendo como premissa a
fundamentacgéo do cuidado de enfermagem baseada nas necessidades do individuo
(Yuan, 2015; Lopes Junior, 2021b).

Durante o Processo de Enfermagem (PE), é coletado o histérico do paciente,
incluindo variaveis clinicas, ambientais e comportamentais de pacientes. Também é
avaliado pelos enfermeiros a condig¢ao clinica do paciente naquele momento, por meio

de sinais vitais e exame fisico. A integracao desses dados, associada a capacidade
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de analise em larga escala fornecem inteligéncia que suportam intervengdes mais
assertivas no cuidado em enfermagem (Yuan, 2015).

Diante do exposto, o presente estudo fundamentou-se nas seguintes
questdes de pesquisa:

* Quais séo as variaveis preditoras da admissao de pacientes infectados pela
COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva segundo os fundamentos tedricos da
Enfermagem de Precisé&o?

* Qual é o modelo de inteligéncia artificial que apresenta a melhor performance
para predicdo da admissdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva?

E, objetivou aplicar e comparar algoritmos de aprendizado de maquina para
predicdo da admissido de pacientes internados e contaminados pela COVID-19 em
Unidade de Terapia Intensiva a partir do referencial teérico da Enfermagem de

Precisao.

MATERIAIS E METODOS

TIPO DE ESTUDO

Realizou-se um estudo retrospectivo das notificacdes de pacientes infectados
pela COVID-19 no municipio de Floriandpolis, localizado na regido Sul do Brasil. No
Brasil, todos os pacientes que apresentam sintomas gripais devem ser notificados
para investigacao e posterior encerramento da ficha de notificagdo a partir do caso

confirmado via exame ou excluido, quando o exame € negativo.

COLETA DE DADOS

Os dados foram coletados no site “coviddmetro”, no més de abril de 2021 e
abrangeu as notificacbes de COVID-19 de oito de margo de 2020 a 20 de abril de
2021. O site foi estabelecido pela cidade em 2020 e o banco de dados associado ao
site refere-se a vigilancia municipal para monitoramento das infecgées por COVID-19

notificados no municipio (Floriandpolis, 2023).
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O site é composto por informagdes sobre a COVID-19, tais como: mapa de
risco, numero de leitos de enfermaria ocupados e livres, taxa de ocupacgédo das
Unidades de Terapia Intensiva (UTIs), casos suspeitos, casos confirmados, numero
de 6bito, entre outros. Estas informagdes fornecem critérios objetivos para avaliagao
sistematica sobre a necessidade de medidas nao farmacoldgicas mais restritivas ou
mais permissivas no municipio. Também dispde informagdes contidas no Plano
Nacional de Operacionalizacédo da Vacinag¢ao contra Covid-19, como: populacéao alvo,
comorbidades estabelecidas para vacinagdo e numero de vacinados (Floriandpolis,
2023).

POPULACAO E AMOSTRA

A populagao da pesquisa foi composta por 174.704 pacientes notificados com
COVID-19. Embora os pacientes fossem notificados no municipio de Florianépolis,
vale ressaltar que nem todos os infectados residiam na cidade. Como o banco de
dados trata-se de notificagdes de COVID-19, foram aplicados os critérios de exclusao
para remover da amostra os casos que haviam sido descartados como nao reagente
a COVID-19 ou nao informaram a confirmacgao da notificacao, isto €, os casos foram
descartados apds resultado de exames e as notificagdes nao foram confirmadas. Além
disso, foram excluidas da amostra seis notificagdes com resposta “sim” para cura e
obito na mesma ficha de investigagao. As informagdes contidas na ficha de notificagéo
identificam a situagao clinica do paciente naquele momento e optou-se por considerar
as situagdes em que os pacientes ja haviam obtido um desfecho. Portanto, foram
considerados os desfechos primarios, ou variavel alvo de interesse: admissao na UTI
em comparagao com admissao geral em hospital.

Apos aplicados os critérios de inclusdo e exclusao do estudo restaram 90
pacientes que haviam sido internados em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) e foram
selecionados randomicamente mais 90 pacientes que passaram por internagao
hospitalar para manter o equilibrio dos dados para modelagem. Desta forma, a
amostra do estudo foi composta por 180 pacientes, conforme apresentado na Figura
9.
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Figura 9 - Fluxograma de selecao de pacientes e mineragcao dos dados.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

CONSTRUCAO DO MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Foram percorridas quatro etapas para a construcdo do modelo, a saber: pré-
processamento de dados, engenharia de atributos, construgdo do modelo e avaliagédo
do modelo, conforme demonstrado na Figura 10.



» Tratamento dos
dados ausentes;
» Definicao dos
rétulos (variaveis

de interesse).

Pré-processamento de
dados

Figura 10 - Pipeline dos dados

* Divisao dos dados em
subconjunto treinamento
e teste;

* Implementacao de
modelos de inteligéncia
artificial e parametrizacao
dos modelos.

Engenharia de atributos & Construc¢édo do modelo
EDA

» Transformacao de
variaveis;

* Exploracéo visual;

« Analise estatistica
dos dados.

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Avaliagdo do modelo

« Definir as métricas de
avaliagao;
« |dentificacdo dos melhores
modelos e parametros.

Na fase de pré-processamento de dados observou-se os valores ausentes, no

banco de dados, para cada uma das variaveis consideradas na ficha de notificagcao.

Em uma escala de cores que varia de azul claro a azul escuro, representada na Figura

11. Os tragcados na cor azul escuro demonstram as variaveis com maior niumero de

dados ausentes, sao elas: data de encerramento da ficha de notificacao, data de d6bito,

centro de saude, data de realizagao do teste e bairro. Enquanto as variaveis na cor

azul claro ndao apresentam dados faltantes. Para a analise, as variaveis com dados

ausentes ndo eram relevantes para a modelagem e, portanto, foram retiradas da

amostra.
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Figura 11 - Representagcao de dados ausentes.
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A partir da selecao das variaveis de entrada e associacdo aos elementos da
Enfermagem de Precisao, foram incluidas as variaveis correspondentes a fendtipo,
genotipo e biomarcadores, descritas a seguir:

Dentre as variaveis correspondentes a fendtipo (informagdes demograficas)
foram consideras as seguintes variaveis: faixa etaria em anos, distribuidas em 10
categorias (até 9 anos, 10 a 19 anos, 20 a 29 anos, 30 a 39 anos, 40 a 49 anos, 50 a
59 anos, 60 a 69 anos, 70 a 79 anos, 80 a 89, acima de 90), sexo (feminino e
masculino); raga (amarela, branca, parda, preta). No que se refere a fendtipo
(comorbidades e gestacao): doencga respiratéria descompensada; doenga cardiaca
cronica; diabetes; doencga renal em estagio avangado; imunossupressao; gestante de
alto risco. A doenca cromossémica foi a variavel relacionada ao genoétipo. Em relacao

aos biomarcadores foram considerados sinais e sintomas, tais como: dor de garganta;
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dispneia; febre e tosse. Além disso, foram consideradas as variaveis internagéao e
internagcdo em UTIl como desfechos primarios. Nao foram avaliadas variaveis
correspondentes a epigenética. Os dados originais consistem em variaveis do tipo
categoricas, as variaveis faixa etaria e racga, categorizadas em mais de dois valores e
as demais variaveis categorizadas em sim ou nao.

Para a criagdo do modelo de inteligéncia artificial torna-se necessario a
transformacao destas categorias para valores numéricos. A transformagéo dos dados
ocorre por técnica chama “One-hot Enconding”, onde cada variavel é transformada
em uma variavel binaria (zero ou um), ou seja, para variaveis categoéricas com mais
de dois valores, realiza-se a criagdo de uma entrada para o modelo de cada valor
possivel da variavel, assim, para o caso de faixa etaria, cada faixa de idade torna-se
uma entrada, categorizada em um quando a informacgao corresponde aquele paciente
e categorizada em zero quando aquele dado nao esta relacionado ao paciente. Este
processo de binarizacado das variaveis por “One-hot Enconding”, torna-se necessario
para a modelagem de valores igualmente importantes, uma vez que um paciente, por
exemplo, de um sexo ndo possui prevaléncia sobre o outro grupo, assim como todas
as demais variaveis de entrada do modelo.

Todas as variaveis foram transformadas em valores numéricos e
implementada a modelagem dos dados utilizando dos algoritmos: rede neural,
adaboost, regressao logistica, floresta aleatoria, kNN, Naive Bayes, SVM e arvore de
decisdo. A parametrizacdo dos modelos decorreu de um processo interativo,
selecionando os algoritmos de melhor desempenho, de acordo com as métricas de

avaliagao.

ANALISE DE DADOS E VALIDACAO DO MODELO

O desenvolvimento do trabalho foi realizado prioritariamente no software de
cédigo aberto denominado Orange Data Mining (Figura 12), com implementagdes em
linguagem de programacao e exploracdo visual dos dados no Python. A analise
exploratoria, por meio da apresentagao visual dos dados no formato de graficos, foi
realizada no software Power Bl, apresentando a caracterizagao dos participantes do

estudo para cada uma das variaveis do estudo. Os modelos foram validados por meio
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de técnicas de validacido cruzada dos dados, observando as métricas de area acima

da curva, sensibilidade, especificidade e matriz de confuséao.

Figura 12 - Analise de dados realizada no software Orange Data Mining.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

ASPECTOS ETICOS

O banco de dados utilizado no estudo, refere-se a dados de dominio publico,
anonimizados, sem constar informacdes que possibilitaram a identificacdo dos
pacientes. Portanto, exclui a necessidade da pesquisa passar por aprovacado de

comité de ética em pesquisa com seres humanos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Dos pacientes internados em leito hospitalar e internados em UTI, 56,11%
eram do sexo masculino, 158 pacientes (87,77%) de raga branca e a maioria dos
pacientes, 45 (25%) tinha idade entre 50 a 59 anos. Dentre os sintomas mais comuns,

95 pacientes (52%) apresentaram tosse, 93 pacientes (52%) apresentaram febre e 76
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pacientes (42%) apresentaram dispneia. Da mesma forma, as comorbidades mais
frequentes entre os pacientes foram: doenga cardiaca (n= 20, 11,11%), diabetes (n=
19, 10,56%) e doencga respiratéria (n= 8, 4,44%). As demais variaveis também sao

mostradas na Tabela 1.

Tabela 1 - Dados demograficos basais e dados clinicos dos pacientes do estudo no
momento de preenchimento da ficha de notificagao.

Variaveis (n=180) n (%)
Sexo

Masculino 101 (56,11)
Feminino 79 (43,89)
Faixa etaria

50 a 59 anos 45 (25)
60 a 69 anos 32 (17,7)
40 a 49 anos 29 (16,11)
70 a 79 anos 25 (13,88)
30 a 39 anos 20 (11,11)
80 a 89 anos 14 (7,77)
20 a 29 anos 8 (4,44)
Menos de 19 anos 4 (2,22)
Mais de 90 anos 3 (1,66)
Racga

Branca 158 (87,77)
Preta 13 (7,22)
Amarela 7 (3,88)
Parda 2(1,11)
Sinais e Sintomas

Tosse 95 (52)
Febre 93 (52)
Dispneia 76 (42)
Dor de garganta 24 (13)
Comorbidades

Doenga cardiaca 20 (11,11)
Diabetes 19 (10,56)
Doencga respiratéria 8 (4,44)
Imunossupressao 2 (1,11)
Doenga renal 1 (0,56%)
Doenga cromossdmica 1 (0,56%)
Gestacgao de alto risco 1 (0,56%)

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Estudo anterior realizado com 10.504 pacientes positivos para COVID-19 e

admitidos em UTI, também identificou os sintomas de tosse (n= 5181, 49,7%), febre
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(n= 4849, 46,5%) e dispneia (n= 3246, 31,1%) sendo os mais frequentes para esses
pacientes. No que se refere as comorbidade, diabetes (n=1613, 15,5%) foi a mais
recorrente, seguida de obesidade (n= 917, 8,8%) e doenga respiratoria crénica (n=
883, 8,5%) (Izquierdo; Ancochea; Soriano, 2020). A diabetes e a doencga respiratoria
também estdo entre as comorbidades mais prevalentes do presente estudo,
entretanto, enquanto as doengas cardiacas aparecem como a comorbidade mais
prevalente do corrente estudo, na literatura é evidenciada em quarto lugar, apos
diabetes, obesidade e doenca respiratoria crénica (lzquierdo; Ancochea; Soriano,
2020). A variavel obesidade mencionada na literatura, nédo foi avaliada no presente
estudo.

A matriz de correlagdo bidimensional € demonstrada na Figura 13 para
evidenciar o coeficiente de correlagao entre as variaveis, onde é possivel observar as
correlagdes positivas e negativas entre variaveis, em que tosse e febre apresentaram
a maior correlagcado positiva (0,46); seguida de diabetes e doenca cardiaca cronica
(0,36); tosse e dor de garganta (0,36); obito e faixa de idade (0,29); febre e dor de
garganta (0,29); tosse e dispneia (0,29); obito e doenga cardiaca cronica (0,28); 6bito
e diabetes (0,27); febre e dispneia (0,24); 6bito e dispneia (0,18); doenga cardiaca
cronica e faixa etaria (0,18); dispneia e dor de garganta (0,18) e assim por diante.

Entre as variaveis que apresentaram correlagdo negativa estao: cura e obito
(-0,87); seguida de internacao e cura (-0,39); cura e faixa etaria (-0,29); cura e doenga
cardiaca cronica (-0,27); cura e diabetes (-0,25); internagdo em UTI e cura (-0,24);
cura e dispneia (-0,20); cura e doenga respiratoria descompensada (-0,14); cura e
doencas renais em estagio avangado (-0,13); cura e imunossupressao (-0,07); e assim

segue.
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Figura 13 - Matriz de correlagao bidimensional.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

As variaveis preditoras de internacdo em UTI com maior impacto nas
previsbes do modelo, de acordo com a apresentagdo na Tabela 2, incluiram
internacao hospitalar, raga e dor de garganta, ranqueadas pelo indice de impureza de
Gini (Kwong et al., 2022). Optou-se por manter internacdo hospitalar como uma
variavel preditora de internacdao em UTI, uma vez que, ndo apenas 0s pacientes
internados precisam de cuidados em um leito de UTI. Muitos pacientes nao internados
em leito clinico, chegavam para atendimento hospitalar, tendo como porta de entrada
o Servigo de Atendimento Mével de Urgéncia (SAMU) e/ou a emergéncia dos hospitais
ja apresentando condigdes clinicas de necessidade de atendimento em leitos de UTI.
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Tabela 2 - Ranking das variaveis.

Variavel Gini decrease
Internagao 0.263
Raca 0.019
Dor de garganta 0.010
Febre 0.005
Faixa etaria 0.005
Imunossupressao 0.004
Doenga cromossdmica 0.003
Gestante de alto risco 0.003
Doengas renais em estagio avangado 0.003
Doencga cardiaca cronica 0.003
Dispneia 0.001

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Em relagcdo ao resultado obtido pela variavel preditora raga, ndo pode ser
generalizado, uma vez que, a amostra nao foi representativa da populagéo, havia 158
pacientes (87,77%) de raga branca. O tamanho da amostra também apresenta algumas
limitagbes relacionadas a variavel gestacao de alto risco, embora tenha sido considerada
no estudo, ndo mostrou-se influente no modelo.

As variaveis preditoras identificadas no presente estudo, diferem de achados
anteriores identificados na literatura. De acordo com lzquierdo, Ancochea, Soriano
(2020) a idade, temperatura e taquipneia apresentaram-se como as variaveis
preditoras mais parcimoniosas para admissao de pacientes em UTI (lzquierdo;
Ancochea; Soriano, 2020). Ja Fu-Yan descreve a insuficiéncia respiratéria, choque,
inflamacao e insuficiéncia renal como as variaveis preditoras de maior risco para
transferéncia de pacientes para UTIl (Cheng et al., 2020). Os estudos avaliam
diferentes biomarcadores, ou seja, nem sempre as mesmas variaveis preditoras de
internacdo em UTI foram analisadas em cada um dos estudos, o que confere
especificidades Unicas para as pesquisas.

Com o avancgo da vacinagao contra COVID-19, por exemplo, a situagao
vacinal dos pacientes seria um biomarcador interessante a ser analisado quanto a sua

capacidade preditora de internagdo em UTI. Estudo preliminar indica uma reducao
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acentuada nos casos graves de COVID-19 apds a vacinagéo, chegando a 65,6% a
reducao de pacientes vacinados internados em UTI. Esses numeros podem sofrer
algumas variagdes de acordo com o imunobiolégico aplicado e o intervalo de tempo
de aplicagao; taxas de cobertura vacinal; realizagcdo do esquema vacinal completo e
dose de refor¢co (Moghadas et al., 2020).

Os pacientes com mais de uma comorbidade totalmente vacinados tinham
48,8% menos probabilidade de serem admitidos na UTI, 55,4% menos probabilidade
de usar ventiladores mecanicos e 22,6% menor probabilidade de morrer. Além disso,
eles foram hospitalizados por periodos significativamente mais curtos, enquanto os
pacientes nao vacinados ficaram ausentes do trabalho por periodos mais longos em
comparagao com os pacientes parcial ou totalmente vacinados (Maltezou et al., 2023).

As variaveis preditoras da internagao de pacientes infectados pela COVID-19
em UTI foram relacionadas a biomarcadores de sinais e sintomas e a determinadas
comorbidades, que compdem o historico prévio dos pacientes. Esta identificacdo dos
mecanismos bioldgicos subjacentes que precedem os casos graves de COVID-19 é o
campo de atuagao da enfermagem. Assim, o conhecimento das variaveis preditoras
pode auxiliar a pratica clinica dos enfermeiros auxiliando no raciocinio clinico e na
tomada de decisdo, em um contexto que exige uma decisao rapida e ao mesmo tempo
fundamentada (Corwin; Ferranti, 2016).

A associacido de biomarcadores a doenca, possibilita a identificacdo de
alteragcdes na homeostase do organismo. A Enfermagem de Precisdo compreende
justamente a identificacdo dos melhores preditores paraa COVID-19, tarefa associada
a capacidade de analise de dados centrada na inteligéncia artificial, e a partir disso
planejar intervengdes de enfermagem que podem beneficiar o paciente (Corwin;
Ferranti, 2016; Fu et al., 2020).

A Enfermagem de Precisao pode ser definida como a ampla compreensao do
meio ao qual um individuo esta inserido, seus habitos de vida, doencas prévias, sinais
e sintomas e a partir desta identificagao, o planejamento de intervenc¢des alinhadas as
necessidades individuais de cada paciente (Yuan, 2015; Corwin; Ferranti, 2016).
Portanto, a Enfermagem de Precisao esta alinhada ao Processo de Enfermagem e
pode ser aplicada em cada uma das suas etapas: coleta de dados de Enfermagem,
diagndstico de Enfermagem, Planejamento de Enfermagem, Implementagdo e

Avaliagdo de Enfermagem.
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O desempenho do modelo de predigdo de internagdo em UTI é apresentado
na Tabela 3. A AUC do modelo de internacdo em UTI variou de 0.857 a 0.917, sendo
que a rede neural alcangou a melhor previsdo de acordo com a AUC, a ROC pode ser

observada na Figura 14 e a matriz de confusédo na Figura 15.

Tabela 3 - Desempenho dos algoritmos.

Algoritmos AUC Sensibilidade Especificidade
Rede neural 0.917 0.861 0.825
AdaBoost 0.911 0.822 0.800
Regresséao Logistica 0.91 0.806 0.862
Floresta aleat6ria 0.896 0.828 0.850
KNN 0.893 0.806 0.750
Naive Bayes 0.886 0.833 0.962
SVM 0.875 0.817 0.850
Arvore de decis&o 0.857 0.811 0.925

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Figura 14 - Caracteristica de Operagao do Receptor (ROC) para o modelo de rede

neural.
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89

Figura 15 - Matriz de confuséo para o modelo de rede neural.

Predicted
NAO SIM 5
NAO 66 14 80
E
£ SIM 11 29 100
L=
5 77 103 180

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A rede neural artificial multilayer perceptron (MLP) foi o modelo que obteve a
melhor performance para predicdo da internagao de pacientes COVID-19 em UTI.
Parametrizada em 50, 200, 350 neurénios nas camadas ocultas, a funcao de ativagao
utilizada foi a tanh, o método de otimizagcdo foi o Adam, a regularizacédo L2 foi
implantada com a= 0.6 e o numero maximo de interagdes estipulado em 200 vezes.

O funcionamento da rede neural artificial simula o funcionamento do neurénio
humano, também chamado de neurénio matematico. E composta por unidades de
processamento, onde os “nds” representam os neurbnios, conectados a outros

neurénios por meio de conexdes sinapticas, conforme representado na Figura 16
(Ferneda, 2006).

Figura 16 - Representacdo de uma rede neural artificial.
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CONCLUSAO

O presente estudo apresenta algumas limitagdes relacionadas ao
preenchimento das fichas de notificacdo dos pacientes suspeitos de infeccdo pela
COVID-19. Observou-se a influéncia da data de encerramento da ficha de notificacao,
uma vez que muitos pacientes ainda nao haviam obtido um desfecho em relagao a
doenca no momento de encerramento da ficha, ou ainda, as fichas ndo haviam sido
encerradas. Dos mais de 170 mil registros, somente 180 foram selecionados para uso,
devido a grande quantidade de registros inconsistentes, incorretos ou incompletos.
Desta forma, torna-se necessario abordar a qualidade dos dados em saude e a sua
representatividade amostral, uma vez que a precisdo dos modelos de aprendizagem
de maquina depende da analise de dados consistentes.

A partir da analise de caracteristicas demograficas e clinicas de pacientes, as
variaveis que apresentaram maior influéncia para predicao da internagcao de pacientes
em UTI foram: internacdo hospitalar, raga e dor de garganta e a rede neural foi o
modelo que atingiu a melhor performance para as métricas de AUC (0.917),
sensibilidade (0.861) e especificidade (0.825). Apesar das limitagbes apresentadas
acima relacionadas a qualidade da coleta dos dados, essa aplicagdo mostrou-se um
método viavel para a predicao da admissao de pacientes infectados pela COVID-19
em UTI, uma vez que dos 180 casos apresentados a rede neural, 155 casos foram
preditos corretamente em seu desfecho, enquanto 25 casos foram classificados de
forma errada, entre falsos positivos e falsos negativos.

Com o surgimento de novas variantes e 0 aumento da imunizagédo em todo o
mundo, o comportamento do virus se altera, consequentemente, os modelos precisam
ser avaliados rotineiramente quanto a sua performance, uma vez que ao entrar novos
dados pode aprender com ele e continuar a predizer com boa performance ou entao
nao identificar essas novas alteragcdes. Outro ponto a ser discutido € o potencial de
generalizagado dos modelos de aprendizado de maquina, este modelo foi aplicado em
uma populagéo especifica, com determinadas caracteristicas de saude. Sugere-se a
replicacao do estudo em outras populagdes.

Estes biomarcadores clinicos mostram-se relevantes para a pratica clinica de
Enfermagem aos pacientes com COVID-19 uma vez que sédo facilmente observaveis

e podem ser rapidamente implementados para identificacdo dos pacientes com
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probabilidade de declinio no quadro clinico. Assim, o modelo apresenta impacto
positivo na pratica assistencial a medida que fornece informagéo para a tomada de
decisao de profissionais da saude e gestores para uma necessidade de leitos em UTI

e rapida mobilizagao de recursos materiais e humanos.
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53 ARTIGO 3 - PREDICAO DE ADMISSOES NA UNIDADE DE TERAPIA
INTENSIVA  DE PACIENTES COM COVID-19 EM CINCO HOSPITAIS
UNIVERSITARIOS DO BRASIL

De acordo com a Instrugdo Normativa 02/PEN/2021 pelo menos um dos
manuscritos que compuseram os resultados da pesquisa, ndo deve ter sido submetido
ou publicado antes da aprovacao da tese pela banca examinadora. Por este motivo,
o artigo 3, intitulado “Predicdo de admissdes na Unidade de Terapia Intensiva de
pacientes com COVID-19 em cinco hospitais universitarios do Brasil” sera submetido

apods a aprovacgao do trabalho.

Predicao de admissdes na Unidade de Terapia Intensiva de pacientes com

COVID-19 em cinco hospitais universitarios do Brasil

Predicting Intensive Care Unit admissions of COVID-19 patients across five

university hospitals in Brazil

Prediccion del ingresos em la Unidad de Cuidados Intensivos de pacientes

com COVID-19 en cinco hospitales universitarios de Brasil

RESUMO

Introdugdo: Os pacientes contaminados pela COVID-19 podem apresentar uma
evolucdo clinica variada, como casos assintomaticos da doenca a acometimentos
mais severos que necessitam de internacdo em Unidade de Terapia Intensiva.
Objetivo: O objetivo deste estudo foi desenvolver um modelo de inteligéncia artificial
para prever a admissdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva, a partir do referencial teérico da Enfermagem de Precisao. Método:
Estudo retrospectivo, multicéntrico, que incluiu 547 pacientes com diagndstico clinico
positivo para COVID-19, que passaram por internacdo em um dos cinco hospitais
universitarios do Brasil. A partir da combinagcdo de varidveis relacionadas a
Enfermagem de Precisdo, foram testados oito modelos de inteligéncia artificial,
incluindo rede neural, AdaBoost, regressao logistica, floresta aleatéria, K Nearest
Neighbor, Naive Bayes, Suport Vector Machine e arvore de decisdao que poderiam
prever a probabilidade de internacdo em Unidade de Terapia Intensiva. O
desempenho dos modelos foi avaliado por meio de técnicas de validagao cruzada dos
dados, observando as métricas de area acima da curva, sensibilidade, especificidade
e matriz de confusdo. Resultados: A area acima da curva dos oito algoritmos de
inteligéncia artificial variou de 0.585 a 0.668, sendo que a arvore de deciséo foi o
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algoritmo que atingiu a melhor performance. No modelo de arvore de decisao, as
variaveis preditoras de maior importancia foram: idade, internagdo no hospital
universitario vinculado a Universidade Federal do Amazonas e o numero de pessoas
residente em domicilio. Conclusao: O algoritmo de arvore de decisdo apresentou a
melhor performance preditiva, tendo como métricas: AUC = 0.668, sensibilidade =
0.633 e especificidade = 0.669. O uso do modelo como ferramenta de apoio a tomada
de decisdao de enfermeiros auxilia na identificacdo de rebaixamento do quadro,
indicando precocemente os pacientes com maior probabilidade de internacdo em
Unidade de Terapia Intensiva e reduzindo o risco de mortalidade e uso de ventilagao
mecanica. No entanto, € necessario um refinamento das variaveis preditoras e
avaliagbes frequentes quanto a sua capacidade preditiva, acredita-se que a inclusédo
da variavel vacinagao poderia melhorar a performance preditiva do modelo.

Palavras-chave: Medicina de Precisdo; COVID-19; Inteligéncia artificial; Previsdes;
Algoritmos.

ABSTRACT

Introduction: Patients infected by COVID-19 may present a varied clinical evolution,
from asymptomatic cases of the disease to more severe cases that require admission
to the Intensive Care Unit. Objective: The aim of this study was to develop an artificial
intelligence model to predict the admission of patients infected with COVID-19 in
Intensive Care Units, based on the theoretical framework of Precision Nursing.
Method: A retrospective, multicenter study, which included 547 patients with a positive
clinical diagnosis for COVID-19, who had been admitted to one of five university
hospitals in Brazil. From the combination of variables related to Precision Nursing,
eight artificial intelligence models were tested, including neural network, AdaBoost,
logistic regression, random forest, K Nearest Neighbor, Naive Bayes, Support Vector
Machine and decision tree that could predict the probability of admission to Intensive
Care Unit. The performance of the models was evaluated using cross-validation
techniques of the data, observing the metrics of area under the curve, sensitivity,
specificity and confusion matrix. Results: The results showed that the predictor
variables of admission to Intensive Care Unit were age, admission to the university
hospital linked to the Federal University of Amazonas and the number of people
residing at home. The area under the curve of the eight artificial intelligence algorithms
ranged from 0.585 to 0.668, while the decision tree model showed an area under the
curve of 0.668. Conclusion: The decision tree algorithm showed the best predictive
performance, with the following metrics: AUC = 0.668, sensitivity = 0.633 and
specificity = 0.669. The use of the model as a tool to support nurses' decision making
helps to identify downgrading of the condition, indicating early the patients most likely
to be admitted to the Intensive Care Unit and reducing the risk of mortality and use of
mechanical ventilation. However, a refinement of the predictor variables and frequent
evaluations of their predictive capacity are necessary, and it is believed that the
inclusion of the vaccination variable could improve the predictive performance of the
model.

Keywords: Precision Medicine; COVID-19; Artificial Intelligence; Forecasting;
Algorithms.
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RESUMEN

Introduccidon: Los pacientes contaminados por COVID-19 pueden presentar una
evolucién clinica variada, desde casos asintomaticos de la enfermedad hasta
acometidas mas graves que requieren de internamiento en la Unidad de Terapia
Intensiva. Objetivo: El objetivo de este estudio fue desarrollar un modelo de
inteligencia artificial para predecir el ingreso de pacientes infectados con COVID-19
en las Unidades de Cuidados Intensivos, basado en el marco teérico de la Enfermeria
de Precision. Método: Estudio retrospectivo, multicéntrico, que incluyé a 547
pacientes con diagnostico clinico positivo para COVID-19, que pasaron por la
internacion en uno de los cinco hospitales universitarios de Brasil. A partir de la
combinacion de variables relacionadas con la Enfermeria de Precision, se probaron
ocho modelos de inteligencia artificial, entre los que se encontraban la red neuronal,
AdaBoost, la regresion logistica, el bosque aleatorio, K Nearest Neighbor, Naive
Bayes, Support Vector Machine y el arbol de decision que podian predecir la
probabilidad de ingreso en la Unidad de Cuidados Intensivos. El rendimiento de los
modelos se evalué mediante técnicas de validacion cruzada de los datos, observando
las métricas de area bajo la curva, sensibilidad, especificidad y matriz de confusion.
Resultados: Los resultados mostraron que las variables predictoras de ingreso en la
Unidad de Cuidados Intensivos fueron la edad, el ingreso en el hospital universitario
vinculado a la Universidad Federal de Amazonas y el numero de personas que residen
en el domicilio. El area bajo la curva de los ocho algoritmos de inteligencia artificial
oscilé entre 0,585 y 0,668, mientras que el modelo de arbol de decisidon mostré un
area bajo la curva de 0,668. Conclusion: El algoritmo de arbol de decision mostro el
mejor rendimiento predictivo, con las siguientes métricas: AUC = 0,668, sensibilidad =
0,633 y especificidad = 0,669. El uso del modelo como herramienta de apoyo a la toma
de decisiones del personal de enfermeria ayuda a identificar la degradacién del
cuadro, indicando precozmente los pacientes con mayor probabilidad de ingreso en la
Unidad de Cuidados Intensivos y reduciendo el riesgo de mortalidad y de uso de
ventilacion mecanica. Sin embargo, es necesario un refinamiento de las variables
predictoras y evaluaciones frecuentes de su capacidad predictiva, y se cree que la
inclusion de la variable vacunacién podria mejorar el rendimiento predictivo del
modelo.

Palabras clave: Medicina de Precision; COVID-19; Inteligencia Atrtificial; Prediccion;
Algoritmos.

INTRODUCAO

Os pacientes com quadros leves caracteristicos da COVID-19 apresentam os
seguintes sinais e sintomas: febre, tosse, fadiga e mialgia. Entretanto, apés uma
semana do inicio dos sintomas podem evoluir para casos graves da doenga com
acometimentos mais severos como dispneia grave e hipoxemia (Covino et al., 2020).

As estatisticas apontam que 20 a 30% dos pacientes que apresentam as
formas moderada e grave da doenga necessitam de internagao em leito hospitalar. E
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dos pacientes hospitalizados, a literatura difere um pouco, estudos apontam que a
taxa de internacédo em Unidade de Terapia Intensiva (UTI) se concentra entre 5 e 12%,
podendo chegar até 25% de pacientes que necessitam de tratamento intensivo
(Cheng et al., 2020; Covino et al., 2020; Hou et al., 2021).

Tradicionalmente os leitos de UTI apresentam altas taxas de ocupacgao, néo
apenas por emergéncias relacionadas a COVID-19, mas uma série de condi¢des
clinicas que necessitam de cuidados intensivos. Com a deflagragdo da pandemia,
somaram-se essas duas demandas por leitos UTI, variando a necessidade de acordo
com o pais e com o comportamento do virus. Os paises de baixa e média renda,
apresentam uma disponibilidade de 0,1 a 2,5 leitos de UTI por 100.000 habitantes,
enquanto paises de alta renda, como Ménaco, a disponibilidade de leitos de UTI esta
em 59.5 para cada 100.000 habitantes (Ma; Vervoort, 2020).

A Organizagao Mundial de Saude (OMS) recomenda a necessidade de 1 a 3
leitos de UTI para cada 10.000 habitantes. No Brasil, os leitos est&do distribuidos entre
o Sistema Unico de Saude e o setor privado, entretanto, a maioria da populagéo utiliza
os servicos publicos de saude. Considerando os leitos de UTI no SUS, apenas 11
estados brasileiros apresentaram mais de 1 leito de UTI para cada 10.000 habitantes,
enquanto no setor privado todos os estados apresentaram mais de 3 leitos de UTI
para cada 10.000 habitantes, com excecdo do estado de Santa Catarina que
apresentou 2,61 leitos. Ademais, os estados apresentam uma distribuicdo desigual de
leitos de UTI por area geografica, além disso, os leitos estdo concentrados nas
capitais, como é o caso de Manaus, no estado do Amazonas (Palamim; Marson,
2020). Os servicos de saude sao distribuidos de forma desigual no Brasil e a
disponibilidade de leitos de UTI também varia entre as cidades, atingindo os menores
indices entre as comunidades mais pobres e negras (Pereira et al., 2020).

Diante desse cenario, as tecnologias em saude mostraram-se como
importantes aliadas na busca por solugbes para o enfrentamento da COVID-19.
Estudos anteriores utilizaram-se de técnicas de inteligéncia artificial para prever a
transferéncia de pacientes para UTI (Cheng et al., 2020; Covino et al., 2020; Hou et
al., 2021). Essas estratégias apresentam potencial para serem utilizadas em um
contexto de gestao de leitos de UTI, especialmente os algoritmos de aprendizado de

maquina apresentaram bons resultados no rastreamento da propagagéo viral,
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monitoramento de pacientes, métodos de diagndstico, terapia e descoberta de drogas
(Heidari et al., 2022).

A COVID-19 manifesta-se de diferentes formas nos pacientes, enquanto
alguns individuos apresentam sintomas leves da doenca, outros desenvolvem a forma
moderada a grave da infec¢ao, podendo levar ao ébito (Cheng et al., 2020; Covino et
al., 2020; Hou et al., 2021). O que aponta que pacientes com uma mesma condi¢gao
clinica podem apresentar cursos variados da doencga, tornando diferentes respostas
do individuo em determinadas condigdes. O mesmo acontece para o tratamento, a
mesma medicagdo pode agir de maneiras diferentes em individuos com a mesma
situagao. A explicacdo fundamenta-se nas caracteristicas genéticas de um grupo de
individuos, o que remete a necessidade de individualizagdo dos cuidados em saude
(Lopes Junior, 2021a).

Nessa busca por individualizagao dos cuidados em saude o termo “precisao”
passou a ser usado como sinbnimo de personalizagdo dos cuidados em saude
voltando-se para intervengbes mais assertivas de cuidado. Quando esses conceitos
s&o aplicados na area da enfermagem, fundamentam os estudos de Enfermagem de
Precisao, definido como a aplicagao dos cuidados de enfermagem voltados para as
necessidades especificas de um unico individuo, a partir da integragcado de grandes
bancos de dados e integracdo de informacgbes relacionadas aos habitos de vida,
contexto em que vive e a sua influéncia social, econdmica e cultura sobre a saude.
Essas associagdes fornecem informagdes que irdo direcionar o cuidado individual aos
pacientes, com vistas ao alcance do bem-estar em saude (Yuan, 2015; Fu et al., 2020;
Lopes Junior, 2021b).

Para tanto, o estudo objetivou desenvolver um modelo de inteligéncia artificial
para prever a admissdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva, a partir do referencial teérico da Enfermagem de Precisao, em cinco

hospitais universitarios brasileiros que foram referéncia para o atendimento.
METODO
Esse estudo faz parte do macroprojeto de pesquisa “Avaliagdo do cuidado de

enfermagem a pacientes com COVID-19 em hospitais universitarios brasileiros”, o

qual objetiva avaliar o cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em
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hospitais universitarios brasileiro em cinco dimensdes: gestao hospitalar; lideranga e
gestdo do cuidado; ambiente de pratica profissional; experiéncia do paciente e

continuidade do cuidado.

TIPO DE ESTUDO

Estudo retrospectivo, multicéntrico, realizado em cinco hospitais universitarios
brasileiros, nas seguintes regides do pais: 1) Sul: Hospital Universitario Polydoro
Ernani de Sao Thiago (Universidade Federal de Santa Catarina); 2) Sudeste: Hospital
Universitario (Universidade Federal de Sao Paulo); Hospital Universitario Clementino
Fraga Filho (Universidade Federal do Rio de Janeiro); 3) Nordeste: Hospital
Universitario Onofre Lopes (Universidade Federal do Rio Grande do Norte); 4) Norte:

Hospital Universitario Getulio Vargas (Universidade Federal do Amazonas).

COLETA DE DADOS

A coleta de dados foi integrada as dimensdes experiéncia do paciente e
continuidade do cuidado, do macroprojeto de pesquisa. Os dados foram coletados de
abril a dezembro de 2021 via entrevista telefénica, a partir de lista disponibilizada pelos
Hospitais Universitarios com a relagdo dos pacientes que passaram por internagao
hospitalar. Durante as entrevistas foram aplicados inicialmente os instrumentos Care
Transitions Measure (CTM-15), o qual objetiva avaliar a transicdo do cuidado de
servigos hospitalares para o domicilio e o Instrumento Patient Measure Of Safety
(PMOS), que analisa a seguranga do paciente no contexto hospitalar. Vale ressaltar
que estes instrumentos nao fazem parte do foco de analise do presente estudo, mas
sim, os dados sociodemograficos utilizados para a caracterizacdo dos pacientes,
informados logo apds a aplicagéo dos instrumentos mencionados acima (Acosta et al.,
2017; Mello, Barbosa, 2021).

A coordenacéao geral do projeto confeccionou um manual instrutivo para guiar
os coletadores durante a coleta de dados. Também realizou uma capacitagédo online
demonstrando o fluxograma que deveria ser seguido durante a coleta de dados.

Visando a padronizagao da coleta de dados, as tentativas de contato, incluindo data,
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horario e o motivo das perdas, quando foi o caso, foram registradas em uma planilha
do Excel (Melo et al., 2021; Costa et al., 2021).

A partir da lista de pacientes que passaram por internacio, recebida dos
hospitais, os coletadores faziam um primeiro contato com os pacientes. Quando o
paciente ndo atendeu ao telefonema, foi tentando contato por mais duas vezes,
totalizando trés vezes, em turnos e horarios diferentes. Se ainda assim, n&o fosse
possivel o contato, o paciente entrava para a planilha de perdas. Foram considerados
motivos de perda: telefone n&o correspondia ao contato dos pacientes, contato néo
efetivado apds esgotado o periodo da coleta, paciente negou-se a participar e outros
motivos.

Foi utilizada uma entrevista estruturada com opcgdes de resposta pre-
especificadas no instrumento de coleta de dados, apresentado no Apéndice B. As
respostas foram registradas na plataforma Googleforms®, para cada paciente foi
gerado um numero de identificagdo e uma dupla checagem com dados adicionais
como nome, data de nascimento, data de internacédo e de alta. Além disso, apos o
consentimento de participagdo na pesquisa foi iniciada a gravagdo do audio via
gravador portati ou aplicativo de gravacdo em smartphone e/ou
notebook/computador. Ao final da entrevista foi questionado ao participante o seu

interesse em receber os resultados da pesquisa via e-mail.

VARIAVEIS DO ESTUDO

A sequir, serao descritas as variaveis de entrada do modelo relacionadas a

Enfermagem de Preciséo.

Quadro 6 — Tipo das variaveis do estudo

Variaveis sociodemograficas Tipo

Idade Variavel continua

Género Variavel categodrica: masculino, feminino, outros e prefiro nao
informar

Variavel categorica: sem instrugdo e menos de 1 ano de estudo,
ensino fundamental incompleto, ensino fundamental completo,
ensino meédio incompleto, ensino médio completo, ensino
superior incompleto, ensino superior completo.

Variavel categérica: branca, preta, parda, indigena, amarela, ndo
sei responder.

Grau de instrugéo

Raca

Biomarcadores clinicos
Dias de internagao Variavel continua
Dias de internagdo em UTI Variavel continua




100

Uso de ventilagdo mecanica

Variavel categoérica:

sim, nao.

Doenca respiratério crénica

Variavel categoérica:

sim, nao.

Hipertensé&o arterial sistémica

Variavel categoérica:

sim, nao.

Doengas cardiovasculares

Variavel categoérica:

sim, nao.

Diabetes Mellitus

Variavel categoérica:

sim, nao.

Doencas renais Variavel categorica: sim, nao.
Obesidade Variavel categorica: sim, nao.
Cancer Variavel categorica: sim, nao.
Febre Variavel categorica: sim, nao.
Fadiga Variavel categorica: sim, nao.
Falta de ar Variavel categorica: sim, nao.
Tosse Variavel categorica: sim, nao.

Perda de olfato e paladar

Variavel categoérica:

sim, nao.

Dor de cabecga

Variavel categoérica:

sim, ndo.

Dor no corpo

Variavel categoérica:

sim, ndo.

Nauseas e vomito

Variavel categoérica:

sim, n3o.

Diarreia

Variavel categoérica:

sim, ndo.

Habitos de vida

Histérico de tabagismo

| Variavel categérica:

sim, ndo.

Determinantes sociais e contexto ao qual o paciente esta inserido

Municipio de residéncia

Variavel nominal

Renda familiar

responder.

Variavel categérica: até R$2.090, R$2.091 a R$5.225, R$5.225 a
R$10.450, Mais de R$10.450, Sem rendimentos, Prefiro nio

Numero de pessoas residentes
no domicilio

Variavel continua

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

POPULACAO E AMOSTRA

Para o calculo amostral foi utilizado o programa Winpepi, versdao 11.65. A
amostra foi calculada a partir do numero total de leitos das instituicbes hospitalares,
com base na margem de erro absoluta, para estimar uma média do numero de
pacientes que deveriam ser incluidos no estudo. A margem de erro considerada para
o PMOS foi de 0,3 pontos e desvio padrao de 1,28 (Taylor et al., 2020). Para o CTM-
15 a margem de erro foi de até 04 pontos e o desvio padrdo de 17,1 (Weber; Lima;
Acosta, 2019). O nivel de confianga foi de 95%.

A amostra minima deveria ser composta por 365 participantes e para as
situagdes de comparacao entre os hospitais, foi estimada uma amostra minima de 429
pacientes, variando entre 28 e 136 pacientes por hospital, conforme apresentado na
tabela 4. O macroprojeto de pesquisa realizou a coleta de dados em 10 hospitais
universitarios brasileiros, sendo dois em cada regido do pais. No entanto, destes,
apenas cinco hospitais atingiram o numero minimo de amostras consideradas no

calculo amostral e, por este motivo, foram incluidos na presente pesquisa.
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Tabela 4 - Apresentagao do calculo amostral e do calculo amostral para comparagao
por Hospital Universitario.

. . . Calculo Calculo amostral
Hospital Universitario ~
amostral comparacao

Hospital Universitario Polydoro Ernani de S&o Thiago — 63 73
Universidade Federal de Santa Catarina
Hospital Universitario — Universidade Federal de S&o 136 136
Paulo
Hospital Universitario Clementino Fraga Filho — 74 74
Universidade Federal do Rio de Janeiro
Hospital Universitario Onofre Lopes — Universidade 64 73
Federal do Rio Grande do Norte
Hospital Universitario Getulio Vargas —Universidade 28 73
Federal do Amazonas

Total 365 429

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

CONSTRUGAO DO MODELO DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Para o desenvolvimento do modelo preditivo foram percorridas as seguintes
etapas: pré-processamento de dados, engenharia de atributos, exploragao descritiva
dos dados, construcdo do modelo e avaliagao do modelo.

Na fase de pré-processamento dos dados, inicialmente foram identificados os
valores ausentes no banco de dados, conforme apresentado na Figura 17. Em uma
escala de cores que varia de branco a azul escuro, as colunas que apresentam dados
faltantes estao destacadas em azul escuro. Observa-se a variavel renda com o maior

numero de dados faltantes.
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Figura 17 - Apresentagao dos valores ausentes no banco de dados em uma escala

de cores.
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

Foram utilizadas algumas estratégias para padronizagédo dos dados, séo elas:
a categoria ‘99 — entrevista suspensa’ foi declarada como valor faltante; as categorias
‘sim’ e ‘nao’ foram declaradas como 1 e 0, respectivamente; a categoria ‘nao sabe/nao
lembra’ na variavel idade foi tratada como valor faltante; a categoria ‘6- ndo sei
responder’ na variavel raca foi declarada como valor faltante. Na variavel numero de
pessoas em domicilio, o registro ‘estd em clinica de repouso’ foi declarado como um
registro de 20 pessoas e ‘prefiro nao responder’ foi tratado como valor faltante. Na
variavel dias de internagdo em UTI a categoria ‘ndo sabe/nao lembra’ foi transformada
em valor faltante; na mesma variavel, dias maior que 0 foram transformados em 1, de
outra forma valor corresponde a 0.

As variaveis: municipio de residéncia, data da internagao e dias de internagao

foram retiradas do banco de dados, pois ndo apresentavam informacgdes relevantes
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para a etapa de modelagem. A variavel: ventilagdo mecéanica também foi retirada dos
dados, pois poderia sugerir o desfecho de internagdo em UTI. Os 13 pacientes que
nao possuiam registro para o desfecho de dias de internacdo em UTI foram retirados
do banco de dados.

Foram imputados os valores mais frequentes (moda) aos demais valores
faltantes. Na variavel renda, foram imputados 71 valores, na variavel numero de
pessoas em domicilio 4 valores, para escolaridade e tabagismo foram imputados 2
valores. As variaveis: idade, doenca respiratéria crénica, doengas cardiovasculares,
diabetes, doencgas renais, perda de olfato e paladar, dor no corpo, nausea e vémito e
diarreia foram imputados 1 Unico valor.

As variaveis idade e numero de pessoas em domicilio foram mantidas como
variaveis numeéricas e as demais variaveis foram consideradas categoricas. As
variaveis categoricas foram transformadas em valores binarios 0 ou 1, por meio da
técnica one-hot encoding para que os dados pudessem ser modelados como valores
numeéricos. Apos aplicacdo da técnica, o banco de dados passou de 25 para 48
variaveis e houve uma renomeacao das variaveis para facilitar o entendimento. Por
exemplo, a variavel ‘escolaridade_3 — ensino fundamental completo’ passou a ser
‘fund_comp’. Apds realizadas as técnicas para padronizacdo da informacéo,
imputados os valores ausentes e renomeado as variaveis, a Figura 18 apresenta cada
uma das variaveis sem apresentar valores ausentes. No Apéndice D deste estudo,
pode ser consultado o tratamento completo dos dados até a construgdo do modelo de

inteligéncia artificial.
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Figura 18 - Apresentagao das variaveis apos o tratamento de dados sem conter
valores ausentes.
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

ANALISE DE DADOS E VALIDAGAO DO MODELO

Para as variaveis continuas: idade e numero de pessoas em domicilio foram
calculadas média, mediana e intervalo interquartil. As variadveis categoricas foram
relatadas como numero absoluto e frequéncia relativa (porcentagem), em relagéo ao
desfecho primario de internagédo em UTI.

O desenvolvimento do trabalho foi realizado com implementacbes em
linguagem de programacgao e exploragao visual dos dados no Python. Também se
utilizou os softwares Orange Data Mining e Knime Analytics Plataform para
identificagdo dos melhores modelos, os quais sao chamados de softwares low code
por conter pouca linguagem de programacao. Os modelos treinados foram extraidos

da plataforma Knime Analytics e importados e disponibilizados em uma pagina Web
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através da ferramenta Streamlit, a qual sera apresentada em detalhes no manuscrito

4. O Quadro 7 apresenta o objetivo de cada etapa da pesquisa e o software utilizado

em cada uma delas.

Quadro 7 - Softwares utilizados em cada etapa da pesquisa.

Coleta dos . = Publicagado dos
dados Manipulagao dos dados Modelagem modelos
Obietivo Pesquisa Limpeza, organizagao e Definicéo dos rzisslﬂ?an(;gi;iz(z:)ﬁts-
) COVID-19 padronizacao dos dados melhores modelos end)
Orange Data
Google Excel Mining Python
Software Forms ) . .
Python Knime Analytics Streamlit
Excel
Plataform

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Foram testados os seguintes modelos: rede neural, AdaBoost, regressao
logistica, floresta aleatoria, K Nearest Neighbor, Naive Bayes, Suport Vector Machine
e arvore de decisdo. A parametrizacdo dos modelos decorreu de um processo
interativo, selecionando os algoritmos de melhor desempenho, a partir de técnicas de
validagado cruzada dos dados, observando as métricas de area acima da curva,

sensibilidade, especificidade e matriz de confuséao.

ASPECTOS ETICOS

Este estudo foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade
Federal de Santa Catarina (proponente do estudo), CAAE 38912820.3.1001.0121 e
parecer de aprovagdao numero 4.347.463 e recebeu autorizagao institucional dos
demais hospitais universitarios brasileiros envolvidos na pesquisa. Além disso, foi
endossado pela orientagcdo do Relatério Transparente de um Modelo de Previsao
Multivariavel para Prognostico ou Diagnéstico Individual (TRIPOD) para relatar
pesquisas de desenvolvimento, validagao ou atualizacdo de modelo de previsao, para

fins diagndsticos ou progndsticos (Collins et al., 2015).
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RESULTADOS

Durante o periodo do estudo, um total de 968 pacientes responderam a
pesquisa, sendo 643 respondentes do questionario CTM-15 e 541 respondentes do
questionario PMOS. A tabela 5 apresenta o numero de pacientes por hospital e
questionario. O mesmo paciente poderia responder os dois instrumentos, portanto, na
etapa seguinte foram excluidos os participantes que haviam respondido os dois

formularios.

Tabela 5 - Numero de participantes da pesquisa por hospital e por questionario.
Coletado

Hospital Universitario CTM PMOS Total
Hospital Universitario Polydoro Ernani de Sdo Thiago — 78 74 152
Universidade Federal de Santa Catarina
Hospital Universitario — Universidade Federal de Sao Paulo 147 136 283
Hospital Universitario Clementino Fraga Filho — 107 83 190
Universidade Federal do Rio de Janeiro
Hospital Universitario Onofre Lopes — Universidade Federal 79 73 152
do Rio Grande do Norte
Hospital Universitario Getulio Vargas —Universidade 116 75 191
Federal do Amazonas

Total 643 541 968

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Os dados referentes aos pacientes positivos para COVID-19 e que
preenchiam os demais critérios de inclusao do estudo resultaram em 968 pacientes.
Em um primeiro momento no Microsoft Excel foram excluidos os pacientes que
apresentavam mais de trés variaveis como ‘entrevista suspensa’, resultando em 929
registros. Em seguida, apds o tratamento de dados no Python resultaram em 547
pacientes, correspondendo a amostra do estudo, conforme evidenciado no fluxograma

apresentado na Figura 19.
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Figura 19- Fluxograma de tratamento dos dados

COVID-19
positivo (n= 968)

1)Excluséo de variaveis nao relacionadas ao
estudo (CTM-15 e PMOS),
2) Exclusao de pcts com a maioria das variaveis
status "entrevista suspensa” (n=39);
3) Unido dos dados por Unidade da Federagao.

n= 925 ] l Python I

Y

1)Remaovido pacientes duplicados que haviam respondido
CTM-15 e PMOS (n=369);
2)Transformacgao de dados sem valor computacional 'Nao
sabe/Nao lembra’, 'Entrevista suspensa’, etc, (ver apéndice);
3) Excluido variaveis sem valor para modelagem ou que
antecipava o desfecho ('ID', 'municipio residéncia’, 'dias
internacao’ e 'ventilagdo mecanica’;
4) Excluidos pacientes que ndo possuiam o desfecho
internagdo em UTI (n=13);
5) Imputado os valores mais frequentes (moda) em todos os
dados ausentes:
6) Aplicado técnica one-hot encoding para organizar os dados
categoricos em valores binarios (0 e 1).

-
-

Y
n= 547
48 colunas

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Os dados foram agrupados em relagao a internagédo em UTI para a exploragéo
descritiva, conforme a Tabela 6. Ao realizar o agrupamento das variaveis categéricas
foram considerados somente os dados com resposta “sim” ou 1 para internagdo em
UTI. As variaveis numéricas, referentes a idade e ao numero de pessoas em domicilio
também foram agrupadas pela variavel alvo, apontando a média, mediana, quartil 1

(correspondente a 25% dos dados) e quartil 3 (referente a 75% dos dados).



108

Tabela 6 - Exploragao descritiva dos dados em relagado a internagédo em UTI.

Nao =

. o Internagéo o Total Total de

m;el:]na_til_:)s % em UTI % variavel pacientes
Idade
Média 56,06 55,06
Mediana (min.-max.) 55 56
Q1 (25%) 43 45
Q3 (75%) 67 67
Pessoas em domicilio
Média 3,27 3,13
Mediana (min.-max.) 3 3
Q1 (25%) 2 2
Q3 (75%) 4 4
Dispneia 230 54% 196 46% 426 77,88%
Fadiga 221 52% 200 48% 421 76,97%
Tosse 211 56% 168 44% 379 69,29%
Dor no corpo 21 56% 165 44% 376 68,74%
Febre 204 55% 169 45% 373 68,19%
N&ao fumante 194 57% 147 43% 341 62,34%
Cefaleia 170 57% 126 43% 296 54,11%
Perda olfato/paladar 170 59% 119 41% 289 52,83%
Hipertensao 168 59% 118 41% 286 52,29%
Sexo masculino 146 52% 133 48% 279 51,01%
Renda até R$ 2 mil 153 57% 115 43% 268 48,99%
Sexo feminino 162 61% 102 39% 264 48,26%
Cor parda 133 58% 98 42% 231 42,23%
Cor branca 125 54% 105 46% 230 42,05%
Diarreia 132 59% 91 41% 223 40,77%
Ex fumante 105 55% 85 45% 190 34,73%
Nausea e vOmito 117 62% 73 38% 190 34,73%
Renda de R$ 2 a 5 mil 111 59% 78 41% 189 34,55%
Ensino médio completo 104 58% 75 42% 179 32,72%
Diabetes 108 61% 70 39% 178 32,54%
Hospital UNIFESP 85 50% 86 50% 171 31,26%
Obesidade 81 54% 70 46% 151 27,61%
Doengas cardiovasculares 85 62% 52 38% 137 25,05%
igz'ng:tgdame”ta' 77 58% 55 42% 132 24,13%
Hospital UFAM 83 78% 24 22% 107 19,56%
Er‘(’)i?g: respiratoria 55 52% 51 48% 106 19,38%
Doencas renais 65 66% 34 34% 99 18,1%
Hospital UFSC 47 50% 47 50% 94 17,18%
Hospital UFRJ 53 56% 41 44% 94 17,18%
Hospital UFRN 41 51% 40 49% 81 14,81%
Ensino superior completo 37 51% 35 49% 72 13,16%
Cor preta 43 60% 29 40% 72 13,16%
Sg‘;'gl"; tfg”dame”ta' 25 46% 29 54% 54 9,87%
Cancer 32 63% 19 37% 51 9,32
Renda de R$ 5 a 10 mil 24 48% 26 52% 50 9,14%
Ensino superior incompleto 27 61% 17 39% 44 8,04%
Ensino médio incompleto 27 66% 14 34% 41 7,5%
Sem instrucao 12 48% 13 52% 25 4,57%
Sem renda 11 46% 13 54% 24 4,39%
Renda maior que R$ 10 mil 10 62% 6 38% 16 2,93%
Fumante 10 62% 6 38% 16 2,93%
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Amarela 5 83% 1 17% 6 1,1%
Sexo — Outro 1 25% 3 75% 4 0,73%
Raca Indigena 1 25% 3 75% 4 0,73%
Racga — Sem resposta 2 50% 2 50% 4 0,73%

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Algumas variaveis também foram exploradas de forma visual em relagédo ao
desfecho de interesse, como o hospital de referéncia (Figura 20), numero de pessoas
em domicilio (Figura 21), tabagismo (Figura 22) e doenga respiratéria crénica (Figura
23).

Figura 20 - Pacientes n&o internados e internados em UTI por hospital.
dias_uti = 0.0 dias_uti = 1.0

count

UFSC  UNIFESP LUFR) LUFRN LUFAM UFSC  UMIFESP LUFR) UFRMN LUFAM
hospital hospital

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Figura 21 — Numero de pessoas residentes no mesmo domicilio ndo internadas e

count
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Figura 22 - Relagao entre a variavel tabagismo e UTI.
dias_uti = 0.0

3 - Ex-fumante 1 - Nao fumante 2 - Fumante
tabagismo

dias_uti = 1.0

3 - Ex-fumante 1 - Néo fumante 2 - Fumante
tabagismo

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Figura 23 - Relacao entre a variavel doenga respiratoria crénica e UTI.
dias_uti = 0.0 dias_uti = 1.0
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Figura 24 é apresentado o grafico de correlacdo de Pearson para
observacgéo das relagbes existentes entre as variaveis preditoras, em que vermelho
indica maior correlagdo positiva, azul representa correlagdo negativa entre as
variaveis e branco uma baixa correlacdo. Em relacdo as correlagcbes, pode-se
observar algumas variaveis que apresentam relagao positiva entre elas: dispneia e
fadiga, dor no corpo e cefaleia.



Figura 24 - Gréfico de correlagédo entre as variaveis preditoras.
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).
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Na etapa de modelagem dos dados, observou-se a existéncia de maior

numero de registros de pacientes com desfecho negativo para UTI (309 pacientes)

em relagao ao desfecho positivo para UTI (238 pacientes), conforme evidenciado no

grafico a esquerda da Figura 25. O desequilibrio entre as classes pode influenciar na

capacidade preditiva do modelo ao favorecer a aprendizagem para a classe com o

maior numero de registros. A sub amostragem, ou undersampling como € denominada

em inglés, foi a técnica utilizada para realizar o equilibrio entre as classes, misturando

randomicamente os dados de cada uma das classes. Em seguida, é realizada a coleta

das classes a partir do menor numero de registros (desfecho positivo para UTI) até
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ocorrer o balanceamento entre as classes, de acordo com grafico demonstrado ao
lado direito da Figura 25. A partir do balanceamento entre as classes, o0 grupo amostral

que era composto por 547 pacientes passou para 476 pacientes Pradipta et al., 2022).

Figura 25 - Desequilibrio e equilibrio entre as classes
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

Os dados foram separados randomicamente em 75% (357 pacientes) dos
dados para treinamento e 25% (119 pacientes) para teste da capacidade preditiva do
modelo. As variaveis numéricas foram padronizadas removendo a média e
escalonando em torno da variancia unitaria (Scikit Learn, 2022).

O desempenho de cada um dos algoritmos preditivos da internagcao de
pacientes COVID-19 em UTI é apresentado na Tabela 7. Observa-se uma variagcao
da area acima da curva de 0.585 até 0.668, em que a arvore de decisédo atingiu a
melhor performance preditora. A arvore de decisdo foi parametrizada do seguinte
modo: foi induzida a arvore binaria, instituido o nimero minimo de casos em galhos
em 5 e a profundidade maxima das arvores em 12, além disso, ndo dividir
subconjuntos menores que 7 e classificada para parar quando a maioria alcangava
99%.
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Tabela 7 - Desempenho dos algoritmos

Algoritmos AUC Sensibilidade Especificidade
Arvore de deciséo 0.668 0.633 0.669
Rede neural 0.666 0.622 0.673
Floresta aleat6ria 0.656 0.616 0.734
Regresséo logistica 0.638 0.618 0.692
KNN 0.632 0.605 0.673
Naive Bayes 0.623 0.592 0.640
SVM 0.615 0.580 0.572
AdaBoost 0.585 0.589 0.611

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Para o modelo de arvore de decisdo, as variaveis preditoras que exerceram
maior influéncia sob o modelo, sao: idade, hospital vinculado a Universidade Federal
do Amazonas e numero de pessoas residentes no mesmo domicilio. Enquanto as
demais variaveis exercem menor influéncia sob o modelo, conforme apresentado na
Figura 26.

Figura 26 - Variaveis preditoras de maior influéncia sob o modelo
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

Nas Figuras 27 e 28 podem ser observadas as métricas da area acima da
curva (Figura 27) e matriz de confuséo (Figura 28) da arvore de decisdo. Na matriz de

confusédo é possivel observar que 207 pacientes o modelo categorizou como nao iriam
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para a UTl e de fato ndo foram, 139 pacientes foram classificados pelo modelo com
probabilidade de irem para a UTI e realmente foram, por outro lado, 102 pacientes
foram classificados como falsos positivos, ou seja, o modelo classificou como se os
pacientes fossem para a UTI mas na verdade eles ndo foram e 99 pacientes o modelo

classificou como nao iriam para a UTI quando eles foram.

Figura 27 - Caracteristica de Operagéao do Receptor (ROC) para o modelo de arvore

de decisao
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

Figura 28 - Matriz de confusdo para o modelo de arvore de deciséo
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).

A Figura 29 apresenta como ocorreu a predigao pela arvore de deciséo até o

nivel 6.
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DISCUSSAO

Dos 08 modelos testados, a AUC variou de 0.585 a 0.668 e a arvore de
decisao foi a que apresentou a melhor performance, este algoritmo € um dos mais
elementares de aprendizado de maquina e, por esse motivo, facilita o entendimento
do seu funcionamento completo. Na estrutura de uma arvore de decisido, cada né
significa um teste feito em um atributo. Os ramos, s&o os resultados dos testes e as
suas folhas (nos) apresentam o rétulo de uma classe a partir da decisdo do modelo.
Esta divisdo do conjunto de dados em subconjuntos € que leva ao aprendizado. O
processo de divisdo em subconjuntos é finalizado quando um né apresenta valor igual
ao da variavel de interesse ou as divisbes ndo adicionam mais valor a previsao.
Portanto, a estrutura em forma de arvore estabelece caminhos ao dividir os dados em
pequenos grupos, ou seja, funciona como um modelo de classificacdo e dentro de um
conjunto de possibilidades prevé a classe correta daquela informacédo (Shukla;
Maheshwari; Johri, 2021).

ApOs a identificacdo do modelo de arvore de decisao, a discussao acerca do
comportamento da doencga e da representatividade das variaveis em relagao a variavel
de interesse, nos auxiliam na compreensao dos resultados apresentados pelos
modelos de inteligéncia artificial. As variaveis apresentadas na Tabela 6 demonstram
um equilibrio entre os dados, tanto de pacientes que nao foram para a UTI, quanto de
pacientes que foram, o que pode estar relacionado as mudangas no cenario da
pandemia de COVID-19, como o surgimento de novas variantes com biomarcadores
clinicos diferenciados e a inclusao da variavel vacinacao agindo sobre a internagao
dos pacientes, uma vez que no periodo de coleta de dados, de abril a dezembro de
2021, alguns pacientes ja haviam sido vacinados contra a doenga.

Em relagado a variavel idade, a média de idade dos pacientes n&o internados
em UTI foi de 56,06 anos e dos pacientes internados em UTI de 55,06 anos, ou seja,
os pacientes internados em UTI nesse banco de dados sao mais jovens do que 0s
pacientes nao internados em UTI. No inicio da pandemia, em abril de 2020, 40% dos
pacientes internados em UTIl eram pacientes com mais de 70 anos (Cohen et al.,
2020). No entanto, a medida que as taxas de vacinagao foram aumentando, houve
uma reducdo da idade média de internacdo. Um estudo realizado em um hospital da

Espanha apontou que a média de idade dos pacientes internados em UTI antes da
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imunizacao foi de 63,22 anos e de 58,88 apds a imunizagdo, o que representa uma
diminuicao de 4,34 anos em um intervalo de confianga de 95%. A média de idade
reduz para 52,35 anos apos a imunizagao de 10% da populagéo e a porcentagem de
pacientes com mais de 60 anos admitidos na UTI devido a COVID-19 caiu para menos
de 50% desde que 17% da populagéo havia sido vacinada (Gonzalez-Castro et al.,
2022).

A vacinagao € um fator decisivo para a gestdo da pandemia com potencial
para controle da doencga e redugéo dos casos graves (Gonzalez-Castro et al., 2022,;
Moghadas et al., 2020). A imunizagao reduz em até 65,6% as taxas de internagcdo em
UTI de pacientes vacinados contra a COVID-19 (Moghadas et al., 2020). Em pacientes
com o esquema vacinal completo também ocorre uma reducao da probabilidade de
uso de ventilador mecanico de 55,4% e 22,6% menor probabilidade de ir a ébito
(Maltezou et al., 2023).

Em relagdo as variaveis preditoras do modelo, ou seja, variaveis que mais
exercem influéncia sobre o modelo, destaca-se a idade, internacido no hospital
universitario vinculado a Universidade Federal do Amazonas e o numero de residentes
no mesmo domicilio. Embora n&o exista um padrao entre os dados de idade conforme
mencionado anteriormente, ainda assim o algoritmo identificou esta variavel como a
de maior importancia para o modelo.

A variavel preditora idade converge com uma pesquisa realizada na Espanha,
em que a idade foi o preditor mais parcimonioso para internacdo em UTI dentre
pacientes COVID-19, seguida de temperatura e frequéncia respiratoria (lzquierdo;
Ancochea; Soriano, 2020). Enquanto estudo realizado nos Estados Unidos identificou
procalcitonina, lactato desidrogenase, proteina C reativa, saturagcdo de oxigénio,
ferritina e temperatura como variaveis preditoras de internagdo em UTI (Hou et al.,
2021). Entretanto, as variaveis procalcitonina, lactato desidrogenase, proteina C
reativa e ferritina nao foram consideradas no presente estudo, enquanto a presenca
ou auséncia de dispneia e a temperatura, foram coletadas a partir do relato dos
pacientes ou familiares. Outro estudo realizado nos Estados Unidos identificou
frequéncia respiratoria, leucdcitos, linfocitos, pressao sanguinea diastdlica, proteina C
reativa, oximetria de pulso e em 7° posi¢cao a idade enquanto variavel preditora de
internacédo em UTI (Cheng et al., 2020).
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As outras duas variaveis preditoras que mais influenciaram o modelo foram o
numero de pessoas em domicilio e internagdo no hospital universitario vinculado a
Universidade Federal do Amazonas. Essas variaveis referem-se a caracteristicas
particulares do Brasil. Em relagdo a internagdo no hospital da UFAM conforme
demonstrado na Figura 20 tiveram mais pacientes que nao foram internados em UTI
em relagao aos pacientes que foram internados.

O Amazonas é o maior estado do Brasil em extensao territorial, distribuido em
1.559.168,12 km? e uma populagédo de 4.144.597 habitantes e foi uma das cidades
mais afetadas pela COVID-19 no Brasil. Os leitos de UTls estavam concentrados
apenas na capital, Manaus, contando com 1.24 leitos de UTI, tanto publicos quanto
privados para cada 10.000 habitantes. O que pode ter limitado o acesso dos pacientes
para tratamento dos casos graves de COVID-19, justamente pela dificuldade de
transporte dos pacientes até os servigos de saude, pelo acesso limitado a ventilador
mecanico, hospitais e UTI's (Palamim; Marson, 2020; Pereira et al., 2020).

Os achados do presente estudo associados aos resultados encontrados na
literatura cientifica apontam que parece nao existir uma padronizacdo entre as
variaveis preditoras de internagdo em UTI, ja que os estudos analisam variaveis
diferentes e algumas destas variaveis estdo associadas a caracteristicas locais.
Embora os estudos utilizem diferentes variaveis, incluindo variaveis mais onerosas
como biomarcadores laboratoriais, a AUC destes modelos ndo apresenta grandes
variagbes. Por exemplo, no presente estudo, o melhor modelo (arvore de decisao)
apresentou uma AUC de 69%. Na literatura cientifica, o modelo que identificou as
variaveis preditoras idade, temperatura e frequéncia respiratéria para probabilidade
de internagédo em UTI, apresentou uma AUC de 76% (lzquierdo; Ancochea; Soriano,
2020). Enquanto o modelo que incluiu as seguintes variaveis preditoras:
procalcitonina, lactato desidrogenase, proteina C reativa, saturagcao de oxigénio de
pulso, ferritina e temperatura a AUC foi de 79% (Hou et al., 2021). E o modelo que
incluiu frequéncia respiratéria, leucdcitos, linfocitos, pressdo sanguinea diastdlica,
proteina C reativa, oximetria de pulso e em 7° posicéo a idade apresentou uma AUC
de 79,9% (Cheng et al., 2020).

A selegao das variaveis corretas costuma melhorar o desempenho do modelo,
€ improvavel que todas as varidveis de um banco de dados sejam uteis para a

construcédo do modelo de inteligéncia artificial, ao contrario, variaveis redundantes
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diminuem o potencial de generalizagdo do modelo e consequentemente influenciam
no resultado da predigdo. Dessa forma, o numero de variaveis coletadas deve ser o
necessario € muito bem refinados para realizar a predicado com boa performance. Por
esse motivo, devem ser removidas as variaveis desnecessarias, pois elas aumentam
o custo da coleta de dados, o custo computacional e aumentam a complexidade do
modelo. Por exemplo, um modelo que inclui uma variavel resultado de exame de raio-
x de térax vai elevar os custos da coleta (Shukla; Maheshwari; Johri, 2021).

As variaveis preditoras identificadas no estudo s&o coletadas por enfermeiros
durante a realizacao do histérico de enfermagem e outros sintomas e biomarcadores
sao identificados durante o exame fisico do paciente. A coleta e analise destes
biomarcadores clinicos e laboratoriais fornece informag¢des que auxiliam na tomada
de decisdo do profissional enfermeiro para planejar e implementar intervencdes de
precisdo a partir da identificacdo desses biomarcadores. Assim, a escolha de
biomarcadores deve estar associada a hipéteses de intervengdes de Enfermagem de
Precisao e ocorrer de modo a apresentar uma ampla avaliacdo da condi¢cdo de base
do individuo e a partir da avaliacédo dos biomarcadores validar ou refutar a hipbtese
que levou a intervencgao, baseada em evidéncias (Corwin; Ferranti, 2016).

O que remete a discussao anterior de que a inclusao da variavel vacinagao
poderia ser uma variavel de maior valor preditivo para este estudo. Além disso, nao
foram levadas em consideracéo as caracteristicas regionais dos pacientes, uma vez
que o estudo engloba pacientes de quatro regides do Brasil. As caracteristicas
regionais da populagdo como genética, contexto inserido e habitos de vida podem ter
influenciado no desempenho dos modelos. Nao se evidenciou na literatura cientifica
estudos multicéntricos que avaliem a capacidade de generalizagdo de modelos de

inteligéncia artificial.

CONCLUSAO

O algoritmo de arvore decisdo apresentou a melhor performance preditiva
para predi¢ao da internagao de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva, tendo como métricas: AUC = 0.668, sensibilidade = 0.633 e
especificidade = 0.669. As variaveis preditoras de maior importancia para o modelo

de arvore de decisao foram: hospital vinculado a Universidade Federal do Amazonas
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e numero de pessoas residentes no mesmo domicilio e parece nao existir um
consenso na literatura cientifica de quais seriam as variaveis preditoras de internagao
de pacientes infectados pela COVID-19 em UTI uma vez que as pesquisas anteriores
analisaram variaveis diferentes e algumas destas delas, estdo associadas a
caracteristicas locais e/ou regionais.

A identificacdo desse modelo, apresenta uma oportunidade de uso clinico,
como uma ferramenta de apoio a tomada de decisao, ao indicar aos enfermeiros os
pacientes que requerem avaliacbes mais frequentes, por meio do apontamento da
probabilidade de internacdo em UTI. A identificacdo precoce de casos graves, auxilia
na prevencgao do rebaixamento do quadro e reduz o risco de mortalidade e uso de
ventilagdo mecanica.

No entanto, a partir da dinamicidade da doenga, como as mutag¢des do virus,
com biomarcadores clinicos e laboratoriais diferenciados, & necessario o refinamento
das variaveis preditivas e avaliagbes frequentes, para aumentar a capacidade
preditiva do modelo de inteligéncia artificial. Dentre as fragilidades do estudo encontra-
se o fato desta predicao ter analisado unicamente os pacientes que sobreviveram a
COVID-19 e que possuiam condigdes fisica, psicolégica e cognitiva para responder
ao questionario. Além disso, ndo foram coletadas informacgdes referentes a condigcao
vacinal dos pacientes e a vacinacado € um fator decisivo para a gestdo da pandemia,
auxiliando no combate da doenga e na redugdo dos casos graves. Desta forma, para
estudos futuros, sugere-se a inclusdo desses marcadores, partindo da hipotese de

que poderiam melhorar as interagcdes subsequentes do modelo.
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54 ARTIGO 4 — WEB APP PARA PREDIGAO DA INTERNACAO EM UNIDADE
DE TERAPIA INTENSIVA POR COVID-19

A inovagao tecnoldgica apresentada no artigo a seguir foi aprovada para
publicagdo na Revista Brasileira de Enfermagem, conforme print do e-mail
disponibilizado no Anexo C. A revista é classificada pela Coordenacdo de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior no quadriénio de 2017-2020 como
Qualis A4 para a area da enfermagem.

O Web App, denominado COVID-19 UTI PREDICTOR e descrito a seguir, foi
registrado como programa de computador, no Departamento de Inovacao (Sinova) da
Universidade Federal de Santa Catarina e Instituto Nacional da Propriedade
Intelectual (INPI) sob o numero de registro INPIl: 512023002623-9, conforme

certificado de registro apresentado no Anexo D.

Web App para predi¢cao da internagcao em Unidade de Terapia Intensiva por
CoOVID-19

Web App for COVID-19 Intensive Care Unit admission prediction

Aplicacién Web para la prediccion del ingreso en la Unidad de Cuidados
Intensivos mediante COVID-19

RESUMO

Objetivo: Desenvolver um Web App a partir de um modelo preditivo para estimar o
risco de internagéo de pacientes com COVID-19 em UTI. Métodos: Pesquisa aplicada
de producado tecnolégica com desenvolvimento do Streamlit a partir do Python,
considerando o modelo de arvore de decisao que apresentou o melhor desempenho
(AUC 0.668). Resultados: A partir das variaveis associadas a Enfermagem de
Precisdo, o Streamlit estratifica os pacientes internados nas unidades clinicas com
maior probabilidade de internacdo em Unidade de Terapia Intensiva, funcionando
como uma ferramenta de apoio a tomada de decisdo dos profissionais de saude.
Consideragoes Finais: A performance do modelo pode ter sido influenciada pelo
inicio da vacinagao no periodo de coleta de dados, no entanto, o Web App via
Streamlit mostrou-se uma ferramenta viavel para apresentacdao dos resultados de
pesquisa, pela facilidade no entendimento dos enfermeiros e pelo potencial de apoio
a decisao clinica.
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Descritores: Invencgdes; Predicdo; Inteligéncia Artificial; COVID-19; Medicina de
Precisao.

ABSTRACT

Objective: To develop a Web App from a predictive model to estimate the risk of
admission of patients with COVID-19 in ICU. Methods: Applied research of
technological production with Streamlit development from Python, considering the
decision tree model that showed the best performance (AUC 0.668). Results: From
the variables associated with Precision Nursing, Streamlit stratifies the patients
admitted to the clinical units with a higher probability of admission to Intensive Care
Unit, working as a decision support tool for health professionals. Final
Considerations: The model's performance may have been influenced by the
beginning of vaccination during the data collection period. However, the Web App via
Streamlit proved to be a viable tool for presentation of research results, due to its ease
of understanding by nurses and its potential to support clinical decision making.

Descriptors: Inventions; Forecasting; Artificial Intelligence; COVID-19; Precision
Medicine.

RESUMEN

Objetivo: Desarrollar una aplicacion Web a partir de un modelo predictivo para estimar
el riesgo de infeccidn de pacientes con COVID-19 en IU. Métodos: Pesquisa aplicada
de producgado tecnolégica com desenvolvimento do Streamlit a partir do Python,
considerando o modelo de arvore de decisao que apresentou o melhor desempenho
(AUC 0.668). Resultados: A partir de las variables asociadas a la Enfermeria de
Precisidon, Streamlit estratifica los pacientes ingresados en las unidades clinicas con
mayor probabilidad de ingreso en la Unidad de Cuidados Intensivos, funcionando
como una herramienta de apoyo a la decisién para los profesionales de la salud.
Consideraciones Finais: El rendimiento del modelo puede haber sido influenciado
por el inicio de la vacunacion en el periodo de coleta de datos, por lo tanto, la Web
App a través de Streamlit se presenta como una herramienta versatil para la
presentacion de los resultados de la investigacion, por la facilidad de comprension de
los enfermeros y por el potencial de apoyo a la decisién clinica.

Descriptores: Invenciones; Prediccion; Inteligencia Atrtificial; COVID-19; Medicina de
Precision.

INTRODUGAO

Os pacientes infectados pela COVID-19 apresentam evolugéo clinica variada
da doencga, com sinais e sintomas que variam desde quadros leves a forma moderada
a grave da infeccdo. Entre os pacientes que desenvolvem casos moderados, 20 a
30% necessitam de cuidados em leito clinico hospitalar e de 5 a 25% dos pacientes
que desenvolvem casos graves da doenga exigem cuidados em uma Unidade de
Terapia Intensiva (UTI) (Cheng et al., 2020; Covino et al., 2020).
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Existem alguns estudos que se propdem a desenvolver modelos de
inteligéncia artificial para prever a probabilidade de pacientes infectados pela COVID-
19 evoluirem para agravamento no quadro clinico e necessitarem de internagdo em
UTI (Cheng et al., 2020; Covino et al., 2020; Aznar-Gimeno et al., 2021). Essas
tecnologias fornecem predi¢cdes estatisticas precisas que auxiliam na tomada de
decisdo dos profissionais da saude (Gongalves et al., 2020). Entretanto, um dos
desafios consiste na forma de disponibilizagcao dos resultados das pesquisas, de modo
que os profissionais de saude possam fazer uso deles. Uma das ferramentas que
encontramos para essa finalidade foi o Streamlit, Web App que se utiliza de biblioteca
Python de codigo aberto para facilitar a criagdo e o compartilhamento de aplicativos
Web personalizados, a partir de aprendizado de maquina e ciéncia de dados
(Streamlit, 2022). Nao foram evidenciados, na literatura cientifica, relatos de
aplicacdes de uso para apresentacao dos resultados de pesquisa cientifica, em que a
calculadora Web possibilita a realizagdo de simulagdes, pelos profissionais de saude,
para estimar o risco de internacéo de pacientes COVID-19, em UTI.

Essas técnicas de inteligéncia artificial levam a melhorias no cuidado de
Enfermagem e na atencdo em saude como um todo, tendo como referencial tedrico a
Enfermagem de Preciséo, que auxilia provedores a personalizar o atendimento (Yuan,
2015). Nesse sentido, a Enfermagem de Precisao, conceito derivado da Medicina de
Precisdo, caracteriza-se como o cuidado de enfermagem fundamentado em
caracteristicas e necessidades unicas de um paciente, considerando especificidades
biolégicas, biomarcadores clinicos e laboratoriais, patologias de base, habitos de vida
(fendtipo), determinantes sociais e o contexto em que o paciente esta inserido
(epigenética) (Yuan, 2015; Corwin; Ferranti, 2016; Menon et al., 2019). A identificagcao
de biomarcadores amplia as possibilidades para os enfermeiros identificarem quais
mecanismos bioldgicos subjacentes estao por tras de uma condi¢gao de saude ou de
um sintoma especifico e, a partir disso, aplicar intervengdes mais precisas para a
recuperacgao de saude daquele individuo (Corwin; Ferranti, 2016).

O auxilio de ferramentas de precisdo ajuda os profissionais de saude a
estratificarem os pacientes que demandam maior necessidade de atendimento
personalizado. Ou seja, para identificacdo de pacientes com maior risco e, portanto,
carecem de um cronograma de acompanhamento diferenciado. Outro ponto que pode

ser util € na orientagéo de discussdes com familias sobre resultados a longo prazo,
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como na Sindrome P6s-COVID-19 ou COVID longa (Kwong et al., 2022; Rebélo et al.,
2022).

OBJETIVO

Desenvolver um Web App a partir de um modelo preditivo para estimar o risco

de internacao de pacientes com COVID-19 em UTI.

METODO

Trata-se de uma pesquisa aplicada de produgéao tecnolégica do Web App para
predicao da internacdo em Unidade de Terapia Intensiva por COVID-19, desenvolvida
de novembro de 2021 a margo de 2022. A pesquisa aplicada caracteriza-se pela busca
por uma solucao imediata para a resolugdo de um problema atual (Pezzi et al., 2020).
Web Apps sao ferramentas computacionais que vao desde simples paginas na Web
a sites completos com funcionalidades especializadas e que processam uma série de
informacgdes. Dentre as funcionalidades, possibilita integracdo a bancos e o
desenvolvimento de aplicagdes em determinada area (Pressman, Maxim; 2016).

O estudo faz parte da tese de doutorado intitulada: “Enfermagem de Preciséo
e Inteligéncia Artificial: biomarcadores para predicdo da internagcdo de pacientes
infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva” desenvolvida no
Programa de Pds-Graduagcao em Enfermagem da Universidade Federal de Santa
Catarina.

O método de producéo tecnolégica do Web App foi dividido em trés etapas

apresentadas a seguir:

RECRUTAMENTO DE INFORMAGCOES DOS PACIENTES

Foram participantes do estudo 547 pacientes diagnosticados com COVID-19
que passaram por internagao em cinco hospitais universitarios brasileiros: um hospital
na regiao Sul, dois hospitais na regido Sudeste, um hospital na regido Nordeste e um

hospital no Norte do pais.
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Os dados foram coletados via entrevista telefénica, nos meses de abril a
dezembro de 2021, baseados na listagem disponibilizada pelos hospitais
universitarios. No primeiro contato, os pacientes eram convidados a participar do
estudo a partir da leitura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, quando o
paciente aceitava participar da pesquisa era iniciada a gravagao da entrevista e a
aplicacao do questionario Care Transitions Measure (CTM-15) que avalia a transi¢cao
do cuidado hospitalar para o domicilio e o Patient Measure Of Safety (PMOS) que
avalia a segurancga do paciente no contexto hospitalar. Em seguida, era aplicado o
questionario sociodemografico estruturado para caracterizagdo dos pacientes, o qual
foi utilizado, neste estudo, e as respostas foram registradas na plataforma
Googleforms® (Acosta et al., 2017; Mello, Barbosa, 2021).

Os critérios de selegao foram: teste reagente para SARS-CoV-2 e internagao
hospitalar superior a 72h. Os pacientes debilitados e que apresentaram alteragoes
das condigbes fisicas, psicolégicas e cognitivas, foi convidado um responsavel,
familiar ou cuidador para responder, uma vez que o instrumento CTM-15 admite a
resposta de cuidador ou responsavel. Entretanto, os pacientes que foi entrado em
contato para responder as informacgdes sociodemograficas associadas ao PMOS, os
quais estavam debilitados ou sem condi¢cdes psicoldgicas para responder a pesquisa,
foram excluidos do estudo, ja que o instrumento s6 pode ser respondido pelo préprio
paciente, o qual vivenciou todas as situagbes que influenciam na sua segurancga.
Também foram excluidos do estudo menores de 18 anos, pacientes que nao se
comunicavam de forma fluente em portugués, pacientes que nao receberam alta para
casa, paciente que foi a 6bito apds a alta, paciente reinternado apos a alta.

Foram analisadas 23 variaveis associadas a Enfermagem de Preciséo:
informagdes sociodemograficas dos pacientes como: idade; género; grau de instrugao
e raca. No que se refere a biomarcadores clinicos: dias de internagdo em UTI; doenca
respiratoria cronica; hipertensdo arterial sistémica; doencas cardiovasculares;
diabetes mellitus; doengas renais; obesidade; cancer; febre; fadiga; falta de ar; tosse;
perda de olfato e paladar; dor de cabeca; dor no corpo; nauseas e vomito; diarreia.
Em relagao a fendétipo (habitos de vida) foi analisada uma unica variavel: histérico de
tabagismo. Referente a epigenética (determinantes sociais e contexto): renda familiar
e quantas pessoas residem no seu domicilio. Foram excluidas do estudo as variaveis:

municipio de residéncia, dias de internacdo e uso de ventilagdo mecanica pela
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possibilidade de evidenciar o desfecho ou por ndo acrescentarem valor para a
modelagem.

A padronizagdo das variaveis numéricas (idade e numero de pessoas
residentes no domicilio) ocorreu, removendo a média e escalonando em torno da
variancia unitaria. As demais variaveis foram consideradas categdricas e
transformadas em valores binarios 0 ou 1, por meio da técnica one-hot encoding, para
que os dados pudessem ser modelados como valores numéricos. Apos realizadas as
técnicas para padronizagao da informacéao, foram imputados os valores ausentes para
completar o banco de dados.

O banco de dados estava composto por 309 pacientes que passaram pela UTI
e 238 nao haviam passado. Essa discrepancia entre as classes pode facilitar o
aprendizado da classe com o maior numero de registros. Por esse motivo, utilizou-se
da técnica de subamostragem undersampling para realizar o equilibrio entre as
classes. Por meio de uma selegéo randémica, sao misturados os dados das duas
classes e, posteriormente, é realizado um novo agrupamento a partir da classe com o

menor numero de registros, restando 476 pacientes (Pradipta et al., 2022).

TREINAMENTO E VALIDAGCAO DOS MODELOS

Os dados foram divididos randomicamente em 75% (357 pacientes) para
treinamento do modelo e 25% (119 pacientes) para teste. Foram testados os
seguintes modelos de inteligéncia artificial: rede neural, AdaBoost, regressao logistica,
floresta aleatoria, K Nearest Neighbor, Naive Bayes, Suport Vector Machine e arvore
de decisdo. Os oito modelos testados foram avaliados por meio da validagao cruzada
dos dados em cinco fold, e das métricas: Area Acima da Curva (AUC), sensibilidade
e especificidade. A técnica k-fold, contextualizada para cinco fold anteriormente,
refere-se a quantidade de interagcdes e de grupos em que a amostra foi dividida de
forma aleatéria, nesse caso, cinco interagdes e cinco grupos. A cada interagao, quatro
grupos sao destinados para treino e um grupo destinado para teste, na préxima
interacdo esses grupos sao alterados e a acuracia final é calculada a partir da média
das acuracias das interagdes (Valerio Netto; Berton; Takahata, 2021). A AUC refere-
se a maior area sob a curva Caracteristica de Operagdo do Receptor (ROC) e

correlaciona as métricas de sensibilidade e especificidades mensuradas pelo
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classificador, variando de 0.585 a 0.668, sendo a arvore de decisdo o modelo que
apresentou o melhor desempenho (AUC 0.668) (11). As trés primeiras variaveis que
mais influenciaram na decisdo do modelo incluiram a idade, estar internado no
hospital da Universidade Federal do Amazonas e o numero de pessoas residentes no
mesmo domicilio, seguido das demais variaveis.

A sensibilidade é avaliada por meio do calculo do numero de pacientes
classificados como verdadeiro positivo, dividido pelo verdadeiro positivo mais o falso
negativo, avaliando o percentual de resultados positivos do modelo. Enquanto a
especificidade caracteriza-se pelo calculo do numero de pacientes classificados como
verdadeiro positivo dividido pelo numero de verdadeiro negativo mais o falso positivo
e avalia a capacidade do modelo de detectar resultados negativos (Valerio Netto;
Berton; Takahata, 2021).

A Figura 30 apresenta a matriz de confusao evidenciada a partir dos dados
de teste do modelo de arvore de deciséo, o modelo classificou 119 pacientes (25% do
banco de dados) em cada uma das classes. Evidencia-se que 32.77% (39 pacientes)
foram classificados como verdadeiros positivos, 31,93% (38 pacientes) classificados
como verdadeiros negativos, 18,49% (22 pacientes) classificados como falsos
positivos e 16,81% (20 pacientes) classificados como falsos negativos. Para esse
modelo procurou-se diminuir ao maximo os pacientes classificados como falso
negativo, ou seja, quando o paciente apresenta necessidade de internagdo em leito
de UTI e o modelo classifica como nao apresenta probabilidade de ir para a UTI, pelas

implicacdes praticas dessa classificagao.

Figura 30 - Matriz de confuséo
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Fonte: Cientista de dados e programador da pesquisa (2023).
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DESENVOLVIMENTO DO WEB APP

A equipe de desenvolvimento do Web App foi composta por uma equipe
multidisciplinar de trés pessoas: o desenvolvedor foi um engenheiro de software e
duas enfermeiras, ambas especialistas em gestdo em saude, uma delas com
expertise em informatica em saude. As enfermeiras contribuiram nas etapas de coleta
de dados, definigao das variaveis de estudo e das melhores métricas para avaliacédo
dos modelos. O desenvolvedor escreveu o cédigo fonte no Python, onde foi realizada
a padronizagdo das variaveis, treinamento e testes dos modelos para posterior
desenvolvimento do Streamlit, também criou o repositério no GitHub.

A Figura 31 apresenta o fluxograma de construgéo do Web App, evidenciando
o0 caminho percorrido desde a base de dados, treinamento e teste dos modelos até a

construcao do Web App.

Figura 31 - Fluxograma de construgdo do Web App
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Avaliagdo dos
resultados

Weh App
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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O trabalho foi desenvolvido em linguagem de programacédo Python, onde
foram identificados os melhores modelos e, posteriormente, foi executado o Streamlit.
Inicialmente, foram executados o comando ‘streamlit run’ em um script Python, o que
ativou um servidor Streamlit local e o aplicativo foi aberto em uma nova guia no
navegador padrao da Web.

O aplicativo pode ser customizado com textos, graficos, figuras, tabelas e o
que mais for necessario para ajustar a aplicagdo de acordo com as necessidades.
Essas mudangas podem ser feitas, alterando o codigo-fonte e salvando o arquivo de
origem. O Streamlit detecta as alteragdes e pergunta se vocé gostaria de aplica-las.
Isso permite uma interagdo rapida entre o cddigo que esta sendo descrito e a
visualizagao da aplicagao (Streamlit, 2022).

Os dados sao armazenados no GitHub em planilha do Microsoft Office Excel
e sao consultados pelo Streamlit. A atualizagdo dos dados ocorre mediante
atualizacao da planilha Excel, assim, a ferramenta consulta o arquivo e atualiza as
suas saidas (predigdes) para novas entradas de dados (paciente novo).

O estudo foi conduzido de acordo com as diretrizes de ética nacionais e
internacionais e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal
de Santa Catarina, CAAE 38912820.3.1001.0121 e parecer de aprovagao numero
4.347.463. Ainda em relagcédo aos principios éticos da pesquisa com seres humanos,
aos participantes do estudo, foi lido e obtido o Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido de todos os participantes da pesquisa.

RESULTADOS DA INOVAGAO TECNOLOGICA

O Web App foi desenvolvido com base na arvore de decisdo que foi o melhor
modelo de inteligéncia artificial identificado. A descricao do codigo e a execugao do
Streamlit foi efetuada no Python. Conforme evidenciado na Figura 32 apresenta-se a

interface do usuario ao acessar o Web App.
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Figura 32 - Pagina inicial do Web App

Aplicativo web desenvolvido para defesa de
tese de doutorado.

Greici Capellari

Criado por Lincoln Moura e Greici Capellari

Emails para contato: +

Esta aplicagdo de inteligéncia artificial tem como objetivo fornecer uma ferramenta de anélise preditiva para auxilio a

tomada de decisdo dos profissionais. No lado esquerdo da tela, insira as variaveis referente as informagges clinicas do

paciente e verifique o resultado do banco de dados da COVID.

Anélise do banco de dades

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Na Figura 33 é possivel visualizar uma apresentagao visual e interativa das
variaveis associadas a Enfermagem de Precisdo. Por exemplo: sinais e sintomas da
COVID-19, informacgdes demograficas e doengas prévias dos pacientes que compdem
0 banco de dados. A exploracdo dos dados possibilita que o enfermeiro possa
conhecer quais sao as caracteristicas dos pacientes que compdem o estudo. Também
podem ser exploradas as caracteristicas por hospital, ou mais de um hospital,

conforme comando selecionado pelo profissional.

Figura 33 - Exploragao visual e interativa do banco de dados no Web App
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Agora vamos a um exemplo de aplicagao de uso da ferramenta. O enfermeiro
do plantdo, na unidade de internagcdo COVID-19, recebe um paciente do sexo
masculino, 37 anos, branco, ensino superior completo, dois filhos, renda familiar entre
R$ 5.000 e R$ 10.000 reais, ndo apresenta comorbidades, com os seguintes
sintomas: falta de ar, tosse e febre e gostaria de caracterizar a gravidade do quadro,
para planejamento da assisténcia de enfermagem e, em caso de necessidade,
solicitar leito em UTI. Apo6s a coleta de informagdes do paciente, insere as variaveis
no Web App e visualiza uma predicdo da probabilidade de internagdo em UTI do
referido paciente.

Conforme exemplo apresentado anteriormente, o enfermeiro poderia utilizar-
se do Web App como uma ferramenta de apoio a sua tomada de decisdo. No menu
ao lado esquerdo da aplicacdo, é possivel inserir as variaveis relacionadas a
Enfermagem de Precisdo que caracterizam o perfil clinico de um paciente novo

internado, conforme demonstrado na Figura 34.
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Figura 34 - Inser¢ao dos dados clinicos do paciente no Web App

Esta opcédo habilita a entrada das
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Realizar a analise

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A predicado é, entdo, submetida, a partir do conhecimento do modelo de
inteligéncia aprendido do banco de dados de pacientes anteriores, ele classifica a

probabilidade desse novo paciente ir ou ndo para a UTI. A Figura 35 apresenta um
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resultado com 68% de probabilidade de ndo necessitar de internagdo em UTI, com a

acuracia do modelo de 64,7%.

Figura 35 - Simulagdo de caso em que o paciente apresenta baixa probabilidade de
ir para UTI

Conclusao do resultado apontado pelo modelo:

De acordo com o modelo o paciente possui baixa probabiliade de ir para UTI!

Estatisticas do resultado:

Acurdcia Total do Modelo Utilizado  Resultado a Predicdo Probabilidade de ser negativo: Probabilidade de ser positivo:

64,7 % 0 0.68 0.32
Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Por outro lado, a Figura 36 apresenta uma classificacdo pelo modelo de
predicdo em que o paciente apresenta uma probabilidade de 68% de chance de ir
para a UTI, classe 1. Nas classificacdes em que o resultado apresenta probabilidade
de ir para UTI o resultado aparece em uma escala de cores vermelha, ao contrario,

quando o paciente possui baixa probabilidade de ir para a UTI, a escala de cor é verde.

Figura 36 - Simulacdo de caso em que o paciente apresenta alta probabilidade de ir

para uti

Conclusao do resultado apontado pelo modelo:

De acordo como modelo o paciente possui alta probabilidade de ir para UTI!

Estatisticas do resultado:

Acuracia Total do Modelo Utilizado  Resultado a Predicdo Probabilidade de ser negativao: Probabilidade de ser positivo:

64,7 % 1 0.32 0.68

e

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Além da probabilidade de ir ou ndo para UTI, apds a predigao, a ferramenta
também demonstra as variaveis que tiveram maior importancia para o modelo e a
matriz de confuséo.

O desenvolvimento da inovagao tecnolégica mostrou-se como uma solugéo
para apresentacdo dos resultados de uma pesquisa proveniente de uma tese de
doutorado, demonstrando as potencialidades do Web App, construido via Streamlit,
para realizar predicdes sobre a probabilidade de internacédo de pacientes infectados
pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva, a partir do referencial teérico da
Enfermagem de Precisdo. Além das funcionalidades de estratificacdo de risco para
internacdo em Unidade de Terapia Intensiva, também demonstrou potencial para
armazenamento de informacdes referentes as simulagdes realizadas no Web App, o
que pode ser utilizado no futuro para melhoria da performance preditiva do modelo. A
captacao dessas informacdes aponta as mudangas que podem acontecer no

comportamento da doenga ao longo do tempo.

DISCUSSAO

Dos 08 modelos testados, a arvore de decisao foi o que apresentou a melhor
AUC (0.668), parametrizada da seguinte forma: foi induzida a arvore binaria, instituido
0 numero minimo de casos em galhos em 5 e a profundidade maxima das arvores em
12, além disso, parametrizada para nao dividir subconjuntos menores que 7. Foi
classificada para parar quando a maioria alcangava 99%. A parametrizagédo de arvores
com a profundidade maxima de 12 evita o overfitting, ou sobre ajuste que pode
acontecer em arvores com muitos ramos.

A arvore de decisédo é caracterizada por nos (folhas) e ramos, cada no significa
um teste feito em um atributo e os ramos sdo os resultados dos testes, assim, uma
quantidade de dados segue por um ramo e a outra por outro. Desta forma, o n6
seguinte recebera uma quantidade menor de amostras que o n6 anterior (Shukla;
Maheshwari; Johri, 2021). A arvore de decisdo € um dos algoritmos de aprendizado
de maquina mais elementares, o que contribui para o entendimento dos profissionais
de saude ja que podem ser exploradas a interpretabilidade e explicabilidade do

modelo, sendo evidente a forma como o modelo classifica os pacientes.
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Além disso, acredita-se que a performance do modelo de arvore de decisao
(AUC 0.668) pode estar relacionada a uma importante variavel que néao foi
considerada neste estudo: a situagao vacinal dos pacientes, uma vez que a vacinagao
reduz os casos graves de COVID-19, podendo chegar a 65,6% de redugdo de
internacdo em UTI em pacientes vacinados (Moghadas et al., 2020). Em pacientes
com o0 esquema vacinal completo a probabilidade de internagdo em UTI reduz em
48,8%, a redugao de probabilidade de usar ventilador mecéanico é ainda menor
chegando a 55,4% e apresentam 22,6% menor probabilidade de ir a obito. Os
pacientes vacinados permanecem hospitalizados por periodos mais curtos enquanto
0os pacientes nao vacinados, ficam afastados do trabalho por periodos maiores
(Maltezou et al., 2023).

Em relacdo ao Streamlit Web App escolhido para o estudo, estudos preditivos
anteriores, realizados na area da saude, utilizaram o Streamlit como uma ferramenta
para disponibilizacdo do melhor modelo de inteligéncia artificial para uso dos
profissionais. Um estudo retrospectivo realizado na China, incluiu 385 participantes
para predi¢ao do risco de vazamento 6sseo de polimetilmetacrilato liquido injetado em
pacientes com fraturas por compressao vertebral osteoporéticas submetidos a
vertebroplastia percutédnea. A partir de variaveis clinicas, detalhes cirurgicos e
caracteristicas basais dos pacientes internados com ou sem vazamento,
desenvolveram um modelo de inteligéncia artificial para avaliar o risco de um possivel
vazamento no pds-operatério de pacientes submetidos a vertebroplastia percutanea
(Li et al., 2021).

Outra pesquisa de coorte retrospectiva, inclui 103 meninos diagnosticados
com valvula de uretra posterior. Os pacientes foram avaliados por 5,7 anos, ja que
caracteristicas renais e anatémicas precoces podem ser preditivas para identificacéo
de progressao futura para doencga renal crbénica, terapia de substituicao renal e
cateterismo intermitente (Kwong et al., 2022). A aplicagao foi mencionada como uma
ferramenta simples, facil de usar e intuitiva para enfermeiros e profissionais da saude
(Streamlit, 2022). Aplicagdes moveis, como é o exemplo do Web App permitem a
conexao entre um dispositivo mével ao conteudo baseado na Web por meio de um
navegador especificamente planejado para determinada finalidade, neste caso
predicdo da internacdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de

Terapia Intensiva (Pressman; Maxim, 2016).
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Entretanto, se tratando de um Web App preditivo para uso na pratica clinica é
necessario o cuidado para nao solicitar muitas informagdes do paciente (variaveis),
uma vez que nao € viavel ao profissional inserir uma grande quantidade de variaveis
em uma situagado que demanda uma rapida tomada de decisdo por parte da equipe
(Gongalves et al., 2020). Nesse sentido, foram consideradas 23 variaveis preditoras,
as quais sao rapidamente coletadas na pratica clinica.

A construgao da aplicagao foi viabilizada devido a jungdo de conhecimentos
entre as areas de engenharia e saude. Nesse caso em especifico, os conhecimentos
de enfermeiras, compartilhando informagdes cientificas, tedricas e praticas
relacionadas a atuagédo na area de saude para delineamento do aplicativo com um
engenheiro de software, que desenvolveu a parte de cddigo. Essa complementaridade
de sabedores direciona o projeto, uma vez que promove o encontro de necessidades
dos profissionais de saude, por meio da experiéncia do usuario, as possibilidades das
tecnologias. Essas estratégias favorecem a adocdo da ferramenta na pratica
profissional da enfermagem (Gongalves et al., 2020).

Nesse sentido, o Web App tem como potencialidade o desenvolvimento de
habilidades relacionadas a construgao de softwares por profissionais de enfermagem
e saude. Também, na medida em que passam a utiliza-la se torna uma aliada a pratica
clinica, auxiliando na tomada de decisao dos profissionais de saude. Por outro lado,
os desafios relacionados a construgdo desse tipo de tecnologia podem estar
relacionados a necessidade de capacitagdo profissional em saude digital e a
resisténcia dos proprios profissionais de saude para a construcdo desse tipo de

projeto.

CONCLUSAO

O algoritmo de arvore decisdao apresentou a melhor AUC (0.668) para
predicdo da internacdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de
Terapia Intensiva, por esse motivo foi 0 modelo carregado no Streamlit. A performance
do modelo pode ter sido influenciada pelas mudancas no comportamento da doenca,
como o surgimento de novas variantes com variaveis preditoras diferenciadas e o
inicio da vacinagao no periodo de coleta de dados. Assim, sugere-se novos estudos

com a analise dessas variaveis.
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O Web App via Streamilit facilita a construgéo e funcionamento de ferramentas
em relagédo a outros métodos, facilitando o entendimento dos profissionais de saude
e apresentando potencial como uma ferramenta de apoio a tomada de decisao clinica.
O que pode estimular profissionais das areas de saude e tecnologia a desenvolver
solucdes semelhantes ajustadas as suas necessidades e campos de conhecimento.
Nesse sentido, a interdisciplinaridade foi uma das premissas do estudo, a formacgéao
de uma equipe composta por enfermeiras e engenheiro de software, favoreceu a
juncdo de habilidades, onde cada profissional contribui com a sua expertise para a
construcéo conjunta da ferramenta.

Além disso, é possivel armazenar as simulagdes realizadas na calculadora e,
posteriormente, utiliza-las para melhorar a performance preditiva do modelo. A partir
de novos dados, podem ser capturadas as mudangas de comportamento ao longo do
tempo, as quais influenciam na resposta das variaveis e, consequentemente, na
performance do modelo.

O estudo apresenta fragilidades no sentido de necessidade de validagao pelos
usuarios da ferramenta, pacientes, profissionais de saude e gestores. Também,
sugere-se continuidade para tornar a aplicacao Web integrada ao prontuario eletrénico

do paciente de forma interoperavel.
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6 CONCLUSAO

O presente estudo buscou responder as questdes norteadoras propostas,
quais sejam: Qual é o atual estado da arte sobre Enfermagem de Precis&do? Quais
sdo as variaveis preditoras da admissao de pacientes infectados pela COVID-19 em
Unidade de Terapia Intensiva segundo os fundamentos tedricos da Enfermagem de
Precisdo? Qual é o modelo de inteligéncia artificial que apresenta a melhor
performance para predicdo da admissao de pacientes infectados pela COVID-19 em
Unidade de Terapia Intensiva?

E, do mesmo modo, alcangou os objetivos: Aplicar algoritmos de inteligéncia
artificial para identificagdo de variaveis preditoras relacionados a Enfermagem de
Precisdo: biomarcadores clinicos (sinais e sintomas, comorbidades), epigenética
(contexto de vida) e fendtipo (habitos de vida) para predicao da admissao de pacientes
infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva e, a partir da identificagao
do melhor modelo, desenvolver um Web App para estimar o risco de internacao de
pacientes com COVID-19 em Unidade de terapia Intensiva e os objetivos especificos:
1) Analisar a producéao cientifica acerca da Enfermagem de Precisao; 2) Identificar
variaveis preditoras, aplicar e comparar algoritmos de aprendizado de maquina para
predicdo da admissado de pacientes internados e contaminados pela COVID-19 em
Unidade de Terapia Intensiva na cidade de Florian6polis/SC, a partir do referencial
tedrico da Enfermagem de Preciséo; 3) Identificar varidveis preditoras e desenvolver
um modelo de inteligéncia artificial para prever a admissdo de pacientes infectados
pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva, a partir do referencial tedrico da
Enfermagem de Precisdo, em cinco hospitais universitarios brasileiros que foram
referéncia para o atendimento e, 4) Desenvolver um Web App a partir do modelo com
a melhor performance preditiva para estimar o risco de internacdo de pacientes com
COVID-19 em UTI.

A efetivagdo do alcance dos objetivos resultou na composi¢cao de quatro
artigos: 1) “Enfermagem de Precisédo: Reviséo integrativa da literatura”; 2) “Predi¢cao
da internagdo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia
Intensiva na cidade de Florian6polis/SC”; 3) “Predicao de admissdes na Unidade de
Terapia Intensiva de pacientes com COVID-19 em cinco hospitais universitarios do

Brasil” e 4) “Web App para predi¢céo da internagdao em Unidade de Terapia Intensiva
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por COVID-19”. O artigo 1, apresentado na fundamentacgéo tedrica, responde ao
primeiro questionamento e ao objetivo 1. Os artigos 2 e 3 responderam a segunda e
terceira questdo de pesquisa e os objetivos 2 e 3 da pesquisa.

As variaveis preditoras de maior influéncia no projeto piloto foram: internagao
hospitalar, raca e dor de garganta e para a pesquisa multicéntrica foram: idade,
internacao no hospital universitario da Universidade Federal do Amazonas e numero
de pessoas residentes no domicilio. A enfermagem atua diretamente na identificagéo
desses biomarcadores clinicos por meio da coleta de dados no historico de
enfermagem, exames fisicos e laboratoriais. A identificagdo dos mecanismos
subjacentes que estdo por tras das doencas e de situagbes de agravamento dos
quadros fornece informagdes que auxiliam na tomada de decisdo do profissional
enfermeiro para planejar e implementar intervengdes de precisao que contribuem para
a gestao do cuidado em enfermagem.

Os melhores modelos de inteligéncia artificial para predi¢cao da internagao de
pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva foram rede
neural com uma AUC (0.917), sensibilidade (0.861) e especificidade (0.825) e para a
pesquisa multicéntrica foi a arvore de decisdo com uma AUC (0.668), sensibilidade
(0.633) e especificidade (0.669). Observa-se que houve uma diminuicdo da
capacidade preditora dos modelos diretamente relacionada a dinamicidade do curso
evolutivo da COVID-19 e da evolugao das formas de combate a doenca. Desde o
descobrimento da doenga houve o surgimento de novas variantes, medicamentos
passaram a ser indicados para a doencga e vacinas foram desenvolvidas, bem como o
auxilio tecnologico no combate a pandemia.

As novas variantes tiveram como caracteristicas sintomas diferenciados do
comego da pandemia, assim as variaveis que capturamos como produto do cuidado
rotineiro também mudam. Desta forma, algumas associa¢des nos dados antigos foram
quebradas e variaveis determinadas como bons preditores podem nao ser mais uteis
na construcao de modelos de predicdo. Estas mudancgas tornam a geragao de dados
nao estacionaria, em que a distribuicdo de valores dos dados muda ao longo do
tempo. Assim, as associagdes que mantém os dados também mudam ao longo do
tempo, o que significa que ndo podemos combinar todos os dados com dados mais

recentes sem uma avaliagcido cuidadosa.
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Sendo assim, conclui-se a importancia de bons dados em saude, ou seja,
dados padronizados, completos, estruturados e com a inclusdo de variaveis
representativas para a criagcdo de bons modelos em saude. Diante deste cenario, a
enfermagem é uma profissdo com papel crucial na coleta de dados dos pacientes, o
cuidado rotineiro inclui a realizagao de anamnese; verificacdo de sinais vitais, exames
laboratoriais e registro destas informagdes no prontuario do paciente.

Por fim, ao definir prioridade entre falsos positivos e falsos negativos, para
esse modelo procurou-se diminuir ao maximo os pacientes classificados como falso
negativo, ou seja, quando o paciente apresenta necessidade de internagdo em leito
de UTI e o modelo classifica como nao apresenta probabilidade de ir para a UTI, pelas
implicagdes praticas dessa classificagao.

Desta forma, ao finalizar este trabalho confirma-se a tese:

E possivel predizer o desfecho de internacdo de pacientes infectados
pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva, aplicando algoritmos de
inteligéncia artificial que analisam a complexidade das relagées e interagoes das
variaveis preditoras disponiveis, fundamentadas no referencial teérico da
Enfermagem de Precisao e contribuir para a gestao do cuidado de enfermagem,
fornecendo suporte a tomada de decisdao e contribuindo para um cuidado mais

preciso.

Contribuigdes do estudo para a area da enfermagem e saude

Este € o primeiro estudo a levantar o estado da arte acerca dos conceitos de
Enfermagem de Preciséo, desde o surgimento do tema, até os dias atuais. Também
€ uma pesquisa pioneira ao relacionar as variaveis de estudo a fundamentacgao tedrica
da Enfermagem de Precisdo e, além disso, aplica-los com técnicas de inteligéncia
artificial. Desta forma, o estudo pode servir de modelo para o delineamento de
pesquisas futuras e a conducéo de projetos no que tange a Enfermagem de Precisao,
informatica em enfermagem, inteligéncia artificial e dados em saude.

Os softwares low code empregados no presente estudo, como o Orange Data
Mining e Knime Analytics Plataform podem servir como ponto de partida para o
desenvolvimento de aplicagdes de inteligéncia artificial.

O presente estudo evidenciou a proxima e importante relagdo que a

enfermagem desempenha no que se refere a coleta de dados em saude. Por isso, a
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importancia de melhorarmos ainda mais a atuagdo de enfermeiros no cenario de
dados em saude, com padronizagdo de coleta de dados, criagdo de modelos e
sistemas que contribuam para a geragdo de informagdo a partir dos dados e
consequentemente para a tomada de decisdes em saude, uma vez que se visualiza o
potencial da enfermagem para trabalhar com os dados produzidos e avangar na

construgcédo do conhecimento no que se refere a informatica em enfermagem.

Recomendacgoées

e Evolugao dos modelos

Recomendacao a evolugdo dos modelos no sentido de agregar mais dados
para retreinar o modelo de acordo com a evolucéo da coleta de dados; identificar o
momento em que os modelos precisam ser retreinados; automatizar o processo de
coleta de dados das variaveis por meio de dados estruturados no prontuario do
paciente; desenvolver novas técnicas para melhoria dos resultados e evoluir os meios

de utilizagdo e gerenciamento dos modelos.

e Banco de dados

A formagéo de um banco de dados nacional, a partir da integracdo de dados
de sistemas de saude (prontuarios eletronicos) e habitos de vida das pessoas
(vestiveis) pode contribuir para a geracao de informagdes que auxiliam nas tomadas
de decisdes em saude.

Se tratando especificamente da COVID-19, uma colecdo centralizada de
dados de pacientes em nivel nacional sera benéfica para futuras pesquisas de
inteligéncia artificial para desenvolver estratégias preditivas, diagndsticas e
terapéuticas contra a COVID-19 e pandemias semelhantes, que possam vir a ocorrer

no futuro.

¢ Interoperabilidade
As politicas governamentais como a Politica Nacional de Informagao e Informatica
em Saude e a Estratégia de Saude Digital sdo fundamentais para o avango
tecnoldgico na area da saude, essencialmente no que se refere a interoperabilidade
entre as informacdes. As ferramentas como Web App e softwares em saude deveriam

estar integradas ao prontuario eletrénico do paciente para que fossem de facil acesso
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aos envolvidos no cuidado, também para fornecimento de informagédo quando esta

fosse necessaria a tomada de deciséo.

e Pesquisa

Em relacédo as pesquisas futuras, sugere-se investigacbes nas quatro areas
que englobam a Enfermagem de Precisdo: prevengédo, diagndstico,
tratamento/intervencgdes e reabilitagdo. Acredita-se que a aplicagao de medicamentos
em exatidao possa desenvolver-se como uma subarea da Enfermagem de precisao e
a enfermagem € a profissdo que realiza a diluicdo e administracdo de medicamentos.
A adequada administracao da terapéutica medicamentosa influéncia no sucesso do
tratamento e no curso evolutivo da doenca.

Ainda para estudos futuros, a inclusdo de outras variaveis que possam ser
representativas para o que se pretende predizer como: exames laboratoriais,
esquema vacinal contra COVID-19 e informag¢bes genéticas. Também podem ser
desenvolvidas pesquisas futuras para predizer a capacidade funcional dos pacientes
no pos-covid-19 e estratificar os pacientes com maior probabilidade de necessitar de
cuidados de reabilitacédo, por exemplo, fisioterapia.

As técnicas de inteligéncia artificial empregadas aqui também podem ser
replicadas para outras patologias, inclusive para Doengas e Agravos Nao
Transmissiveis, como diabetes mellitus, doencas cardiovasculares e doencas
respiratorias cronicas. Sugere-se a identificacdo de variaveis preditoras e a
construcdo de modelos preditivos para identificacdo precoce de agravamento dos
quadros clinicos. Neste contexto, outros modelos podem ser desenvolvidos com base

neste conhecimento, mas tendo como base novos pressupostos.

e Capacitagao profissional

E premente a discussao sobre a formacdo e capacitagdo de enfermeiros para
atuacao na saude digital. Destaca-se o diferencial de enfermeiros com conhecimentos
na area clinica, como genética; na area de data science, como coleta de dados,
construcdo e manipulagdo de grandes bancos de dados e, na area de
desenvolvimento de softwares em saude. A participagao de enfermeiros contribui para
o desenvolvimento de tecnologias voltadas para as reais necessidades dos

profissionais de saude, pacientes e gestores.
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Limitagcdes da pesquisa

O presente estudo apresentou algumas limitagdes no que tange:

v' Apredigao dainternagdo em UTI no artigo 3 ocorreu somente com dados
de pacientes que sobreviveram a internagéao por COVID-19.

v" Nao foram analisadas informagdes genéticas dos pacientes no artigo 3;

v' Nao foram realizadas andlises estratificadas levando em consideracao
as caracteristicas regionais dos pacientes, uma vez que o estudo engloba pacientes
de quatro regides do Brasil. As caracteristicas regionais da populagdo como genética,
contexto inserido e habitos de vida podem ter influenciado no desempenho dos
modelos.

Por estes motivos, recomenda-se a generalizagdo desses achados com
cautela, uma vez que os modelos foram desenvolvidos em um determinado contexto,
com determinados pressupostos. Ou seja, os modelos aqui apresentados possuem

aplicabilidade em um cenario determinado com pacientes especificos.

Divulgag¢ao do conhecimento cientifico

As autoras mantiveram o compromisso com a divulgagdo do conhecimento
cientifico e a medida que a tese foi escrita, os resultados dos estudos foram
compartilhados com a comunidade cientifica. O artigo 2, intitulado “Predigdo da
internagéo de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva
na cidade de Florianopolis/SC” foi apresentado como resultado parcial da presente
tese no Congresso Brasileiro de Informatica em Saude em 2021 e recebeu destaque
entre os cinco melhores trabalhadores apresentados na edicao do evento, conforme
apresentado no Anexo B. O mesmo manuscrito esta em processo de avaliagdo em
um periodo da area de informatica em saude classificado pela Coordenagao de
Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior no quadriénio de 2017-2020 como
Qualis A4 para a area da enfermagem.

Em 2022 publicaram o editorial intitulado “Enfermeria de precision: una aliada
para potenciar la gestion del cuidado” na Revista Avances em Enfermeria conforme
pagina inicial do editorial apresentada no Anexo E. No ano de 2023, as autoras
publicaram o artigo intitulado: “Assistente virtual: ferramenta para coprodugdo em

saude no enfrentamento a COVID-19” na Revista Texto e Contexto Enfermagem no
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ano de 2023 de acordo com o Anexo F. Este artigo ndo fez parte do relatorio de tese
apresentado, no entanto, demonstra outra possibilidade de aplicagdo das ferramentas
de inteligéncia artificial, neste caso o processamento de linguagem natural no
enfrentamento a COVID-19 e faz parte de um projeto paralelo a este estudo.

A inovagao tecnoldgica apresentada no artigo 4, intitulado “Web App para
predicdo da internacdo em Unidade de Terapia Intensiva por COVID-19” foi aprovado
para publicacdo na Revista Brasileira de Enfermagem, categorizada como Qualis A4
para a area da Enfermagem na avaliagdo do quadriénio de 2017-2020 pela
Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior, conforme print de
aceite da revista apresentado no Anexo C. O Web App, denominado COVID-19 UTI
PREDICTOR, foi registrado como programa de computador no INPI:512023002623-
9, conforme certificado de registro apresentado no Anexo D.

De acordo com a Instrugcado Normativa 02/PEN/2021 pelo menos um dos
manuscritos que compuseram os resultados da pesquisa, ndo deve ter sido submetido
ou publicado antes da aprovacao da tese pela banca examinadora. Por este motivo,
o artigo 3, intitulado “Predicdo de admissdes na Unidade de Terapia Intensiva de
pacientes com COVID-19 em cinco hospitais universitarios do Brasil” sera submetido

apods a entrega do trabalho.
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APENDICE A - PROTOCOLO PARA REVISAO INTEGRATIVA DA LITERATURA

PROTOCOLO PARA REVISAO INTEGRATIVA DA LITERATURA

. RECURSOS HUMANOS
1. Dda. Greici Capellari Fabrizzio
2. Prof? Dra. Alacoque Lorenzini Erdmann

Il. PARTICIPAGAO DOS PESQUISADORES

Elaboracéao protocolo: 1

Coleta de dados: 1

Selegao dos estudos: 1

Checagem dos dados coletados: 1

Avaliacao critica dos estudos: 1, 2

Sintese dos dados: 1

Analise dos dados, resultados e elaboragao do artigo: 1, 2

Apreciacgéao final, avaliacao e sugestdes: 1, 2

Revisao final a partir de sugestdes da orientadora: 1

*Os algarismos numéricos foram utilizados para relacionar os pesquisadores
participantes em cada etapa.

lll. VALIDAGAO EXTERNA DO PROTOCOLO
Prof? Dra. Alacoque Lorenzini Erdmann

IV. TEMA
Enfermagem de Precisdo nas pesquisas de enfermagem

V. PERGUNTA
Quais as produgdes descritas na literatura cientifica sobre Enfermagem de
Precisao?

VI. OBJETIVO
Analisar a producéo cientifica acerca da Enfermagem de Precisao.

VII. DESENHO DO ESTUDO

Trata-se de uma revisédo integrativa da literatura, desenvolvida com base em seis
etapas sequenciais e independentes, propostas por Mendes Silveira e Galvao (2008):

1) Identificagdo da tematica e elaboragao da pergunta de pesquisa;

2) Definicao de critérios de inclusédo e exclusao das produgdes cientificas e busca
nas bases de dados;

3) Definigdo das informacgdes para compor o banco de dados e a categorizagao
dos artigos 4) Avaliagao criteriosa dos estudos selecionados

5) Analise dos dados

6) Sintese da revisao

VIIl. CRITERIOS DE INCLUSAO

Serdo incluidos no estudo artigos originais, editoriais e anais de eventos,
disponiveis na integra, nos idiomas portugués, inglés e espanhol, sem adotar recorte
temporal.

IV. CRITERIOS DE EXCLUSAO
Serao excluidas publicagdes duplicadas, fora de escopo tematico da pesquisa e
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revisdes integrativas, teses e dissertagdes.

X. DESCRITORES E PALAVRAS CHAVES UTILIZADOS

Foram utilizadas palavras-chaves e descritos provenientes do Medical Subject
Headings (MeSH) e do Descritores em Ciéncias da Saude (DeCS), nos idiomas portugués,
inglés e espanhol, com uso do operador booleano OR.

Assunto 1:

"Enfermagem de Precisao”
"Enfermagem Individualizada"
"Enfermagem personalizada"

"Enfermeria de precision"
"Enfermeria individualizada"
"Enfermeria personalizada"

"Precision Nursing"
"Personalized Nursing"
"Individualized nursing™

XI. BASES ELETRONICAS DE DADOS
SCOPUS
Cumulative Index to Nursing and Allied Health Literature (CINAHL)
Medical Literature Analysis and Retrieval System Online (PubMed/MEDLINE)
COCHRANE
Web of Science
EMBASE
Literatura Latino-Americana e do Caribe em Ciéncias da Saude (LILACS/BDENF)
Scientific Eletronic Library Online (SciElo)

Xll. A ESTRATEGIA DE BUSCA

SCOPUS

TITLE-ABS-KEY("Precision  Nursing" OR "Personalized Nursing" OR
“Individualized nursing")

Cumulative Index to Nursing and Allied Health Literature (CINAHL)

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing"

Medical Literature Analysis and Retrieval System Online (PubMed/MEDLINE)

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing"

COCHRANE

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing"

Web of Science

TS=("Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing")

EMBASE

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing"

Literatura Latino-Americana e do Caribe em Ciéncias da Saude (LILACS/BDENF)

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing" OR
"Enfermagem de Precisdo"” OR "Enfermagem Individualizada” OR "Enfermagem
personalizada"™ OR "Enfermeria de precision” OR "Enfermeria individualizada" OR
"Enfermeria personalizada"

Scientific Eletronic Library Online (SciElo)

"Precision Nursing" OR "Personalized Nursing" OR "Individualized nursing" OR
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"Enfermagem de Precisdo"” OR "Enfermagem Individualizada™

OR "Enfermagem

personalizada” OR "Enfermeria de precision” OR "Enfermeria individualizada" OR

"Enfermeria personalizada”

XIIl. INFORMAGOES A SEREM EXTRAIDAS DAS PRODUGOES

Instrumento proposto pelo estudo de Souza, Zeitoun e Barros (2011), adaptado

pelos pesquisadores, contendo os seguintes itens:
Identificacao do artigo:

Titulo

Link de acesso ao artigo

Base de dados de publicacao

Autores

Vinculagdo do primeiro autor

Estado/pais do primeiro autor

Periddico

Ano de publicacao

Descritores

Dados referentes a pesquisa:
Objetivo
Método
Cenario
Populacéo
Principais achados
Aplicacoes da Enfermagem de Precisao

XIV. CRONOGRAMA

Atividade Janeiro Fevereiro
2021 2021

Marco
2021

Abril
2021

Elaboragao do protocolo

Validagao do protocolo

Busca dos estudos

Selegao dos estudos

X | X | X | X | X

Organizagao dos estudos

Avaliacao critica dos estudos X

Analise dos dados coletados X

Discussao e conclusao

X

Este protocolo foi adaptagdo ao modelo elaborado por (Forte; Medeiros; Pires, 2013).
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APENDICE B - INSTRUMENTO DE COLETA DE DADOS

1. Numero de identificagao:

. Nome do paciente:

. Data da internacao:

. Data da alta:

. Hospital:

. Questionario sociodemografico:

. Qual é a sua idade? (coletar variavel continua)

2
3
4
5. Data da coleta:
6
7
8
9.

Eu vou listar algumas opg¢des para o/a Sr (a) escolher, me diga qual se identifica
em relagcéo ao género:

( ) 1- Masculino

( ) 2- Feminino

( ) 3- Outros

( ) 4- Prefiro ndo informar

( ) 99- Entrevista suspensa

10. Qual é o seu maior grau de instrugao?

( ) 1- Sem instrucéo e menos de 1 ano de estudo
( ) 2- Ensino fundamental incompleto

( ) 3- Ensino fundamental completo

( ) 4- Ensino médio incompleto

( ) 5- Ensino médio completo

( ) 6- Ensino superior incompleto

( ) 7- Ensino superior completo

( ) 99- Entrevista suspensa

11. Vocé saberia dizer qual é a sua raga?
1- Branca

5- Amarela
6- Nao sei responder
99- Entrevista suspensa

()
()2-
()3
( ) 4- Indigena
()
()
()

Biomarcadores clinicos:

12. Quantos dias vocé ficou internado? (total)

13. Quantos dias vocé ficou internado em UTI?
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14. Vocé fez uso de ventilagdo mecanica invasiva?
( ) 0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

15. Vocé possui alguma das comorbidades a seguir:

16. Doenca respiratéria crdénica?
( )0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

17. Hipertensao arterial sistémica?
( )0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

18. Doencas cardiovasculares?
( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

19. Diabetes Mellitus?

( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

20. Doencas renais?

( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

21. Obesidade?

( ) 0-Nao

()1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

22. Cancer?

( ) 0- Nao

() 1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

23. Durante o periodo de internagdo, vocé apresentou algum dos seguintes
sintomas:

24. Febre?

( ) 0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa
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25. Fadiga?

( ) 0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

26. Falta de ar?

( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

27. Tosse?

( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

28. Perda de olfato e paladar?
( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

29. Dor de cabecga?

( ) 0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

30. Dor no corpo (musculos e articulagdes)?
( ) 0- Nao

()1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

31. Nauseas e vOmito?

( ) 0- Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

32. Diarreia?

( )0-Nao

( )1-Sim

( ) 99- Entrevista suspensa

Fendtipo (habitos de vida):

33. Vocé possui historico de tabagismo?

( ) 0- Nao (nunca fumaram ou fumaram menos de 100 cigarros ao longo da vida)
( ) 1- Sim (fumaram mais de 100 cigarros ao longo da vida e fumam atualmente)

( ) 99- Entrevista suspensa

Epigenética (determinantes sociais e contexto):

34. Em qual municipio vocé reside?
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35. Qual é a sua renda familiar (considerando todos os que residem no domicilio)?
( ) 1- Até R$2.090

( ) 2- R$2.091 a R$5.225

( ) 3- R$5.226 a R$10.450

( ) 4- Mais de R$10.451

( ) 5- Sem rendimentos

( ) 6- Prefiro ndo responder

( ) 99- Entrevista suspensa

36. Quantas pessoas residem no seu domicilio?

37. Gostaria de receber os resultados da pesquisa? Solicitar o e-mail do
participante
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APENDICE C - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
&

UFSC
UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

CENTRO DE CIENCIAS DA SAUDE
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENFERMAGEM

¢

3
v,
it

TT 1L

Em nome da Profa Alacoque Lorenzini Erdmann, coordenadora do projeto
“Avaliagdo do cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em hospitais
universitarios brasileiros", convido-o a participar como voluntario deste estudo.

O objetivo geral do estudo € avaliar o cuidado de enfermagem a pacientes
com COVID-19 em hospitais universitarios brasileiros. A sua participagdao consta em
responder um formulario eletrbnico com perguntas relacionadas a tematica da
pesquisa.

Os beneficios esperados estao relacionados a melhorias no cuidado de
enfermagem, ja que serdo identificadas dificuldades operacionais nos hospitais
durante a pandemia de COVID-19. Além disso, o estudo podera contribuir para o
enfrentamento de “novas ondas” de infeccéo pelo novo coronavirus.

Os desconfortos decorrentes da pesquisa sdo minimos, visto que os
procedimentos de coleta de dados nao irdo gerar conflitos ou exposi¢cao social dos
participantes.

Contudo, caso vocé, em algum momento, ndo apresentar condigdes para
prosseguir, vocé podera suspender a entrevista definitivamente ou pelo tempo que
vocé achar necessario, sem qualquer tipo de prejuizo.

Durante todo o periodo da pesquisa vocé tera a possibilidade de tirar qualquer
duvida ou pedir demais esclarecimentos. Para isso entre em contato com algum dos
pesquisadores ou com o Comité de Etica em Pesquisa.

As informagdes desta pesquisa serdo confidenciais e poderao ser divulgadas
apenas em eventos ou publicagdes, sem a identificacdo dos voluntarios, a nao ser

entre os responsaveis do estudo, sendo assegurado o sigilo sobre sua participagao.
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A pesquisa seguira as determinag¢des do Conselho Nacional de Saude, que
dispbe sobre os cuidados da pesquisa com seres humanos. Caso necessario, vocé
também podera entrar em contato com o Comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos. Vocé gostaria de anotar os dados para contato?

NESTE MOMENTO INICIA-SE A GRAVACAO.

Ciente e de acordo com o que foi exposto, declaro ter a oportunidade de
conversar com o pesquisador responsavel, para esclarecer todas as minhas duvidas
e estou suficientemente informado. Fica claro que minha participacédo é voluntaria e
que posso retirar este consentimento a qualquer momento sem penalidades. Estou
ciente também dos objetivos da pesquisa, dos procedimentos aos quais serei
submetido, dos possiveis riscos deles provenientes e da garantia de
confidencialidade, bem como de esclarecimentos sempre que desejar. Diante do
exposto, expresso minha concordancia em participar desta pesquisa.

Concordo em participar da pesquisa?

() Sim

() Nao
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APENDICE D - TRATAMENTO DOS DADOS

EXCEL

Os dados excluidos do Excel foram dos pacientes que apresentavam mais de trés
variaveis com status “entrevista suspensa” identificados por meio de inspec¢ao visual.

CT™M
Foram excluidas as variaveis: data de alta, data da coleta, questdes 1 a 15 CTM, pct
quem respondeu? se i quem era?

UFSC
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: A204, A499, A696,
A701, A751, A762, A866, A889= 8 pacientes.

UNIFESP
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: C024, C451, C715,
C851, C522, C971, C881, C773= 8 pacientes.

UFRJ
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: D339, D499, D158,
D705, D341, D313, D324= 7 pacientes.

UFRN
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: FO37= 1 paciente.

UFAM
Excluidos por nao terem respondido 99-Entrevista suspensa: G459, G246, G271,
G596, G061= 5 pacientes.

PMOS
Foram excluidas as variaveis: data de alta, data da coleta, questdes 1 a 44 PMOS,
comentarios, horario de inicio e término da entrevista.

UFSC
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: A499, A696, A361= 3
pacientes.

UNIFESP
Excluidos por ndo terem respondido 99-Entrevista suspensa: C660, C895, C788,
C1083, C750, C675, C789= 7 pacientes

UFRJ, UFRN, UFAM=0
TRANSFORMAGAO DAS VARIAVEIS

Numero de identificagcao = id
Data da internagao = d_internacao
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Hospital = hospital

Qual é a sua idade? = idade

Eu vou listar algumas opgdes para o/a Sr(a) escolher, me diga qual se identifica em
relacdo ao género? = genero

Qual é o seu maior grau de instrugdo? = escolaridade

Vocé saberia dizer qual é a sua raca? = raca

Em que municipio vocé reside? = municipio

Qual é a sua renda familiar (considerando todos os que residem no domicilio)? renda
Quantas pessoas residem no seu domicilio? pessoas_domicilio

Quantos dias vocé ficou internado? (total) dias_internacao

Quantos dias vocé ficou internado em UTI? dias_uti

Vocé fez uso de ventilagdo mecénica invasiva? ventilacao_mecanica

Vocé possui historico de tabagismo? tabagismo

Vocé possui alguma das comorbidades a seguir: Doenga respiratéria crénica?
doenca_respiratoria_cronica

Hipertens&o Arterial Sistémica? has

Doencas Cardiovasculares? doencas_cardiovasculares

Diabetes Mellitus? dm

Doencas Renais? doencas_renais

Obesidade? obesidade

Cancer? cancer

Durante o periodo de internagdo, vocé apresentou algum dos seguintes sintomas:
febre? febre

Fadiga? fadiga

Falta de ar? dispneia

Tosse? tosse

Perda de olfato e paladar? perda_olfato_paladar

Dor de cabega? cefaleia

Dor no corpo (musculos e articulagbes)? dor_corpo

Nauseas e vOmito? nausea_vomito

Diarreia? diarreia

PYTHON

TRATAMENTO DOS DADOS APOS EXCLUSAO DOS DADOS DUPLICADOS

coluna: hospital
valores unicos: ['UFSC''UNIFESP' 'UFRJ' 'UFRN' 'UFAM']

coluna: idade

valores unicos: [62 51 56 39 65 75 58 54 52 66 48 67 45 77 64 91 34 55 23 61 44 57
46 50 63 97 40 26 70 78 53 24 92 47 37 30 36 42 81 59 49 43 22 28 73 89

68 74

2138847276 3525692099 806041328329 86 1887 318271

'Nao sabe/Nao lembra' 79 33 85 96]
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coluna: genero
valores unicos: ['1 - Masculino' '2 - Feminino' '4 - Prefiro n&o informar’]

coluna: escolaridade

valores unicos: ['4 - Ensino médio incompleto' '2 - Ensino fundamental incompleto'
'5 - Ensino médio completo' '7 - Ensino superior completo’

"1 - Sem instrugao e menos de 1 ano de estudo’

'3 - Ensino fundamental completo' '6 - Ensino superior incompleto' nan

'99 - Entrevista suspensa']

coluna: raca
valores unicos: ['1 - Branca''3 - Parda' '2 - Preta' '4 - Indigena' '5 - Amarela'
'6 - Nao sei responder’]

coluna: renda
valores unicos: [2 - R$2.091 a R$5.225''1 - Até R$2.090' '3 - R$5.226 a R$10.450' '4
- Mais de R$10.451' '6 - Prefiro ndo responder' '5 - Sem rendimentos']

coluna: pessoas_domicilio
valores unicos: [254 3 16 'Esta em clinica de repouso' 'Prefiro ndo responder' 7 8 9
nan 10 12]

coluna: dias_internacao

valores unicos: [54 23 7 14 60 37 10 25 'Nao sabe/ndo lembra' 9 30 21 6 13 3 8 16
27 111210520 155532 38 24 66 17 45 28 22 34 26 18 47 41 296559 31 7042 19
58 33 36 80 51 87 107 56 49 124 170 35 100 72 90 53 50 98 79 48 130]

coluna: dias_uti
valores unicos: [032033167105918261530222417231844412146219
28 13 50 35 21 56 'Nao sabe/nao lembra' 27 25 80 34 60 45 42 32 70]

coluna: ventilacao_mecanica
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: tabagismo
valores unicos: ['3 - Ex-fumante' '1 - Nao fumante' '2 - Fumante'
'99 - Entrevista suspensa']

coluna: doenca_respiratoria_cronica
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: hipertensa
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim']

coluna: doencas_cardiovasculares
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: diabetes
valores unicos: ['1-Sim''0 - Nao' '99 - Entrevista suspensa']
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coluna: doencas_renais
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: obesidade
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim']

coluna: cancer
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim']

coluna: febre
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao']

coluna: fadiga
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao']

coluna: dispneia
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao']

coluna: tosse
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao']

coluna: perda_olfato_paladar
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: cefaleia
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim']

coluna: dor_corpo
valores unicos: ['1 - Sim''0 - Nao' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: nausea_vomito
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

coluna: diarreia
valores unicos: ['0 - Nao''1 - Sim' '99 - Entrevista suspensa']

ESTRATEGIAS UTILIZADAS

'99 - Entrevista suspensa' — declarado como valor faltante

Sim e nao declarado como 1 e 0 respectivamente

Registro na variavel idade 'Nao sabe/nao lembra' como valor faltando

Variavel raga possui o registro '6 - Nao sei responder foi declarado como valor faltante
# Var pessoas_domicilio 'Esta em clinica de repouso' -> como um registro de 20

pessoas
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# Var pessoas_domicilio 'Prefiro ndo responder' -> valor faltante
# dias_uti 'Nao sabe/nao lembra' transformado em valor faltante

# dias_uti dias maior que 0 tranformado em 1 de outra forma valor zero.

RESULTADO

coluna: hospital
valores unicos: ['UFSC''UNIFESP' 'UFRJ' 'UFRN' 'UFAM']

coluna: idade

valores unicos: [62. 51. 56. 39. 65. 75. 58. 54. 52. 66. 48. 67.45. 77. 64. 91. 34. 55.
23.61.44.57. 46. 50. 63. 97. 40. 26. 70. 78. 53. 24. 92. 47. 37. 30.
36.42.81.59.49.43.22.28.73.89.68.74.21. 38.84.72. 76. 35.

25.69. 20. 99. 80. 60. 41. 32. 83. 29. 86. 18. 87. 31.82. 71. nan 79.

33. 85.96.]

coluna: genero
valores unicos: ['1 - Masculino' '2 - Feminino' '4 - Prefiro n&o informar’]

coluna: escolaridade

valores unicos: ['4 - Ensino médio incompleto' '2 - Ensino fundamental incompleto'
'5 - Ensino médio completo' '7 - Ensino superior completo'

"1 - Sem instrucdo e menos de 1 ano de estudo'

'3 - Ensino fundamental completo' '6 - Ensino superior incompleto' nan]

coluna: raca
valores unicos: ['1 - Branca''3 - Parda' '2 - Preta' '4 - Indigena' '5 - Amarela'
'6 - Nao sei responder’]

coluna: renda
valores unicos: ['2 - R$2.091 a R$5.225''1 - Até R$2.090' '3 - R$5.226 a R$10.450"
'4 - Mais de R$10.451' nan '5 - Sem rendimentos']

coluna: pessoas_domicilio
valores unicos: [2. 5. 4. 3. 1. 6.20.nan 7. 8. 9.10.12]

coluna: dias_internacao

valores unicos: [(-0.001, 30.0], (30.0, 60.0], NaN, (90.0, 200.0], (60.0, 90.0]]
Categories (4, interval[float64]): [(-0.001, 30.0] < (30.0, 60.0] < (60.0, 90.0] < (90.0,
200.0]]

coluna: dias_uti
valores unicos: [ 0. 1. nan]

coluna: ventilacao_mecanica
valores unicos: [ 0. 1. nan]
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coluna: tabagismo
valores unicos: ['3 - Ex-fumante''1 - Nao fumante' '2 - Fumante' nan]

coluna: doenca_respiratoria_cronica
valores unicos: [0. 1. nan]

coluna: hipertensa
valores unicos: [0 1]

coluna: doencas_cardiovasculares
valores unicos: [0. 1. nan]

coluna: diabetes
valores unicos: [ 1. 0. nan]

coluna: doencas_renais
valores unicos: [ 0. 1. nan]

coluna: obesidade
valores unicos: [0 1]

coluna: cancer
valores unicos: [0 1]

coluna: febre
valores unicos: [1 0]

coluna: fadiga
valores unicos: [1 0]

coluna: dispneia
valores unicos: [1 0]

coluna: tosse
valores unicos: [1 0]

coluna: perda_olfato_paladar
valores unicos: [ 1. 0. nan]

coluna: cefaleia
valores unicos: [0 1]

coluna: dor_corpo
valores unicos: [ 1. 0. nan]

coluna: nausea_vomito
valores unicos: [0. 1. nan]

coluna: diarreia
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valores unicos: [0. 1. nan]
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Retiradas colunas sem informacao util para o modelo

As variaveis retiradas do banco de dados foram escolhidas considerando que
estas nao possuem informacdes relevantes para a etapa de modelagem, assim como,
variaveis que poderiam indicar o desfecho antecipadamente da variavel de interesse:

['id', 'municipio','d_internacao','dias_internacao','ventilacao_mecanica']

### Retirando registros de pacientes sem desfecho para UTI
Retirando registros/pacientes que possuem informagao faltante para o

desfecho pretendido na modelagem - dias_uti. (13 registros retirados).

Imputando os valores mais frequentes (MODA) aos valores missing

Variavel: idade



Quantidade de valores faltantes antes da imputagéo:

Variavel: escolaridade

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: renda

Quantidade de valores faltantes antes da imputagéo:

Variavel: pessoas_domicilio

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: tabagismo

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: doenca_respiratoria_cronica

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: doencas_cardiovasculares

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: diabetes

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: doencas_renais

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: perda_olfato_paladar

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: dor_corpo

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: nausea_vomito

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:

Variavel: diarreia

Quantidade de valores faltantes antes da imputagao:
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Nesta etapa os dados possuem os seguintes valores unicos para cada variavel:

coluna: hospital
valores unicos: [[UFSC' 'UNIFESP' 'UFRJ' 'UFRN' 'UFAM']

coluna: idade

valores unicos: [62. 51. 56. 39. 65. 75. 58. 54. 52. 66. 48. 67.45. 77. 64. 91. 34. 55.
23.61.44.57.46. 50. 63. 97. 40. 26. 70. 78. 53. 24. 92. 47. 37. 30.
36.42.81.59.49.43.22.28.73.89.68.74.21.38.84.72.76. 35.

25. 69. 20. 99. 80. 60. 41. 32. 83. 29. 86. 18. 87. 31. 82. 71. 79. 33.

85. 96.]

coluna: genero
valores unicos: ['1 - Masculino' '2 - Feminino' '4 - Prefiro ndo informar']

coluna: escolaridade

valores unicos: ['4 - Ensino médio incompleto' '2 - Ensino fundamental incompleto
'5 - Ensino médio completo' '7 - Ensino superior completo'

"1 - Sem instrugao e menos de 1 ano de estudo'

'3 - Ensino fundamental completo' '6 - Ensino superior incompleto']

coluna: raca
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valores unicos: ['1-Branca''3 - Parda' '2 - Preta' '4 - Indigena' '5 - Amarela'
'6 - Nao sei responder’]

coluna: renda
valores unicos: [2 - R$2.091 a R$5.225' '1 - Até R$2.090' '3 - R$5.226 a R$10.450"'
'4 - Mais de R$10.451''5 - Sem rendimentos']

coluna: pessoas_domicilio
valores unicos: [2. 5. 4. 3. 1. 6.20. 7. 8. 9.10.12]

coluna: dias_uti
valores unicos: [0. 1.]

coluna: tabagismo
valores unicos: ['3 - Ex-fumante' '1 - Nao fumante' '2 - Fumante']

coluna: doenca_respiratoria_cronica
valores unicos: [0. 1.]

coluna: hipertensa
valores unicos: [0 1]

coluna: doencas_cardiovasculares
valores unicos: [0. 1.]

coluna: diabetes
valores unicos: [1.0.]

coluna: doencas_renais
valores unicos: [0. 1.]

coluna: obesidade
valores unicos: [0 1]

coluna: cancer
valores unicos: [0 1]

coluna: febre
valores unicos: [1 0]

coluna: fadiga
valores unicos: [1 0]

coluna: dispneia
valores unicos: [1 0]

coluna: tosse
valores unicos: [1 0]



coluna: perda_olfato_paladar
valores unicos: [1.0.]

coluna: cefaleia
valores unicos: [0 1]

coluna: dor_corpo
valores unicos: [1.0.]

coluna: nausea_vomito
valores unicos: [0. 1.]

coluna: diarreia
valores unicos: [0. 1.]

APLICANDO O ONE-HOT ENCODING
TIPOS DE VARIAVEIS

Variaveis Numéricas: |[dade; Pessoas_domicilio;

Variaveis Categoéricas: demais colunas;
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Para que os dados possam ser modelados € necessario transformar os dados

categoéricos para dados numéricos, onde cada coluna com variavel categorica

correspondera a valores binarios com zero ou 1.

A exemplo, observa-se abaixo os cinco primeiros registros das variaveis idade

e hospital antes da transformacao dos dados e apds a transformacao dos dados onde

observa-se que a variavel idade sendo numérica se mantém enquanto a variavel

hospital que é categdrica é desmembrada em 5 subcategorias conforme a quantidade

de categorias no banco de dados original.

HOSPITAL IDADE
UFSC 62.0
1 UFSC 51.0
2 UFSC 56.0
3 UFSC 39.0
4 UFSC 65.0
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Hospital Hospital Hospital Hospital Hospital

idade " yEAM  UFRJ UFRN  UFSC  UNIFESP
0 620 0 0 0 1 0
1 51.0 0 0 0 1 0
2 560 0 0 0 1 0
3 39.0 0 0 0 1 0
4 650 0 0 0 1 0

Aplicando a técnica de One-Hot Encoding ao banco de dados temos um banco
de dados com 48 variaveis (anteriormente 25 variaveis). Abaixo € apresentado o

grafico indicando a inexisténcia de valores faltantes.
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Para organizagdo do trabalho é renomeado as variaveis, conforme

apresentado abaixo que serado utilizados para o processo de modelagem.
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EXPLORAGAO DESCRITIVA DOS DADOS

Para a exploragao descritiva dos dados realiza-se o agrupamento dos dados
em relacgdo a variavel alvo (‘UTI’) que indica se o paciente esteve ou n&do em unidade
de terapia intensiva. Para a realizacdo das descricbes € necessario realizar a
separagao e tratamento das variaveis numericas e categoéricas.

Para as variaveis categoricas, ao realizar o agrupamento, os resultados
apresentados levam em consideragao somente os dados com resposta ‘sim’ ou 1 para

variavel preditora, assim, conforme o exemplo abaixo, das condigcdes de
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relacionamento entre variaveis alvo e preditora, no agrupamento realizado somente

as linhas em negrito serao consideradas:

dias_uti doenca_respiratoria_cronica
0.0 0.0 254
1.0 0.0 187
0.0 1.0 55
1.0 1.0 51

0 0% 1 1% Total_var %Total_banco
UTI
doenca_respiratoria_cronica 55.0 10.0 51.0 9.0 106.0 19.38
hipertensa 168.0 31.0 118.0 22.0 286.0 52.29
doencas_cardiovasculares 85.0 16.0 52.0 10.0 137.0 25.05
diabetes 108.0 20.0 70.0 13.0 178.0 32.54
doencas_renais 65.0 12.0 34.0 6.0 99.0 18.10
obesidade 81.0 15.0 70.0 13.0 151.0 27.61
cancer 320 6.0 19.0 3.0 51.0 9.32
febre 204.0 37.0 169.0 31.0 373.0 68.19
fadiga 221.0 40.0 200.0 37.0 421.0 76.97
dispneia 230.0 42.0 196.0 36.0 426.0 77.88
tosse 211.0 39.0 168.0 31.0 379.0 69.29
perda_olfato_paladar 170.0 31.0 119.0 22.0 289.0 52.83
cefaleia 170.0 31.0 126.0 23.0 296.0 54.11
dor_corpo 211.0 39.0 165.0 30.0 376.0 68.74
nausea_vomito 117.0 21.0 73.0 13.0 190.0 34.73
diarreia  132.0 24.0 91.0 17.0 223.0 40.77
hospital_UFAM 83.0 15.0 24.0 4.0 107.0 19.56
hospital UFRJ 53.0 10.0 41.0 7.0 94.0 17.18
hospital UFRN 41.0 7.0 40.0 7.0 81.0 14.81
hospital_ UFSC 47.0 9.0 47.0 9.0 94.0 17.18
hospital_UNIFESP 85.0 16.0 86.0 16.0 171.0 31.26
Masc 146.0 27.0 133.0 24.0 279.0 51.01
Fem 162.0 30.0 102.0 19.0 264.0 48.26
outro 1.0 00 3.0 1.0 40 0.73
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sem_inst 12.0 2.0 13.0 2.0 25.0 4.57
fund_inc 77.0 14.0 55.0 10.0 132.0 24.13
fund_com 25.0 5.0 29.0 5.0 54.0 9.87
med_inc 27.0 50 14.0 3.0 410 7.50
med_comp104.0 19.0 75.0 14.0 179.0 32.72
sup_inc 27.0 50 17.0 3.0 44.0 8.04
sup_com 37.0 7.0 350 6.0 72.0 13.16
branca 125.0 23.0 105.0 19.0 230.0 42.05
preta 43.0 80 29.0 50 720 13.16
parda 133.0 24.0 98.0 18.0 231.0 42.23
indigena 1.0 00 30 10 40 0.73
amarela 50 1.0 1.0 0.0 6.0 1.10
sem_resp 20 00 20 00 40 0.73
ate_2mil 153.0 28.0 115.0 21.0 268.0 48.99

2 5 mil 111.0 20.0 78.0 14.0 189.0 34.55

5 10_mil 24.0 40 26.0 50 50.0 9.14
maior_10mil 100 20 6.0 1.0 16.0 2.93
sem_rend 11.0 20 13.0 2.0 240 4.39
nao_fumante 194.0 35.0 147.0 27.0 341.0 62.34
fumante 10.0 20 6.0 1.0 16.0 2.93
ex_fumante 105.0 19.0 85.0 16.0 190.0 34.73

Para as variaveis numéricas (idade e pessoas em domicilio), foram também
agrupadas pela variavel alvo com as informagbes de média, mediana, quartil 1
(referente a 25% dos dados) e quartil 3 (ref. A 75% dos dados).

dias_uti 0.0 1.0

UTI

idade_mean 56.06 55.06
pessoas_domicilio_mean 3.27 3.13
idade_median 55.00 56.00
pessoas_domicilio_median 3.00 3.00
idade 25 quant 43.00 45.00
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pessoas_domicilio_25 quant 2.00 2.00
idade75 _quant 67.00 67.00
pessoas_domicilio75 quant  4.00 4.00

Por fim foi criado o grafico chamado correlagdo para que se possa observar

as relagdes existentes entre as variaveis preditoras.

idade -
pessoas_domicilio -
dias_uti -
doenca_respiratoria_cronica -
hipertensa -
doencas_cardiovasculares -
diabetes -
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cefaleia -
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nausea_vomito -
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hospital_UNIFESP - 000
Masc -
Fem - [ ]
outro -
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fund_com -
med_inc -
med_comp -
sup_inc -
sup_com -
branca -
preta -
parda - ||
indigena -
amarela -
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MODELAGEM DOS DADOS

Para a modelagem foi selecionada como variavel alvo a coluna “dias_uti” de
forma a tentar criar um modelo que pudesse prever a probabilidade de um paciente ir
ou nao para a UTI a partir das demais variaveis preditoras. Considerando o desfecho,
observa-se de acordo com a figura abaixo a existéncia de maior numero de registros
de pacientes com desfecho negativo para UTI (309 n&o foram para UTI e 238 foram
para UTI). Este resultado pode influenciar na capacidade preditiva do modelo, porém,
inicialmente nao foi aplicada nenhuma técnica de compensacédo nas modelagens

iniciais de forma a focar na modelagem.

300 4

250

dias_uti

Os dados foram separados em 75% para treinamento dos modelos e 25% dos

dados para testar a capacidade preditiva.
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APENDICE E — RELATORIO DE VISITA TECNICA

UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO DE CIENCIAS DA SAUDE
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENFERMAGEM

Relatério de visita técnica realizada a professora Dra. Louise Pape-Haugaard

do Department of Health Science and Technology the Aalborg University.

Doutoranda: Greici Capellari Fabrizzio

Orientadora: Profa. Dra. Alacoque Lorenzini Erdmann

Florianépolis
2022
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Local: Fredrik Bajers Vej 7, building E2, first floor, room 201b, Department of Health

Science and Technology, Aalborg University, Aalborg, Denmark

Professora: Dra. Louise Pape-Haugaard - PhD, Master of Science in Medical
Informatics, Vice-head for teaching, Head of Studies for educations under HT and
SsPh, Associate professor Department of Health Science and Technology, The
Faculty of Medicine, Medical Informatics and Image Analysis, Danish Centre for Health

Informatics, Institute for Advanced Study in PBL

Data da visita: 29 de junho de 2022

A escolha do local da visita técnica ocorreu em virtude da expertise da
professora Dra. Louise Pape-Haugaard no desenvolvimento de pesquisas envolvendo
modelos preditivos de ulcera em pé diabético para auxiliar na assisténcia de
enfermeiros e publicacbes na area de medicina personalizada, associada a COVID-
19. Ou seja, as tematicas de estudo convergem com o que me propus a desenvolver
na tese de doutorado intitulada: “Enfermagem de Precisdo e Inteligéncia Atrtificial:
variaveis preditoras e modelos de decisao da internacao de pacientes infectados pela
COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva”.

O objetivo da visita técnica foi discutir os resultados do estudo retrospectivo,
multicéntrico, realizado em cinco hospitais universitarios brasileiros para predicdo da
internacao de pacientes infectados pela COVID-19 em Unidade de Terapia Intensiva,
0 que mais tarde subsidiou a interface entre os achados da pesquisa e a literatura
cientifica.

A visita técnica também foi importante para iniciar uma relacdo com o
Department of Health Science and Technology da Aalborg University e estabelecer
possibilidade de colaboragdes internacionais futuras. Apds meu retorno para o Brasil,
continuamos em contato com a professora Dra. Clara Blender, também do Department
of Health Science and Technology da Aalborg University, o que resultou em uma
cooperacgao interinstitucional entre a Universidade Federal de Santa Catarina e a
Aalborg University.

Apobs reunides online com a professora Dra. Clara e o Dr. Ole Hejlesen, chefe

do Department of Health Science and Technology, Dra. Clara aceitou ser co-
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supervisora do meu estagio pds-doutoral. A cooperagao resultou na submissao do
projeto de pesquisa intitulado “Tecnologias em saude voltadas para a segurancga do
paciente: Plataforma de transi¢do do cuidado e modelo de inteligéncia artificial” na
Chamada CNPg/MCTI N° 10/2023 — UNIVERSAL, a qual esta vinculado o meu plano
de trabalho do estagio pds-doutoral e a previsdo de visita dos pesquisadores
Dinamarqueses a Universidade Federal de Santa Catarina. A proposta submetida ao
edital considera ainda a participacédo da Universidade Estadual do Maranhao (UEMA),
Universidade Estadual do Amazonas (UEA), Universidade Federal do Ceara (UFC) e
da Universidade Regional do Noroeste do Estado do Rio Grande do Sul (Unijui),
também prevé a participacdo de professores e estudantes das referidas
universidades.

A cooperagao interinstitucional entre a Universidade Federal de Santa
Catarina e a Aalborg University também resultou na submissao da proposta intitulada
“Seguranca do paciente e Inteligéncia Artificial: modelos preditivos de indicadores de
seguranga do paciente” a chamada CNPq n.° 14/2023 - Apoio a projetos internacionais
de pesquisa cientifica, tecnoldgica e de inovagédo, em que pleiteamos uma bolsa de
pos-doutorado no exterior, a ser realizado no Department of Health Science and
Technology da Aalborg University.

Para além disso, foi possivel aprofundar o entendimento sobre a estrutura do
sistema de saude dinamarqués e como ocorre a inser¢ao das tecnologias em saude
neste cenario. Foi bastante enriquecedora a experiéncia de vivenciar e aprender sobre

a cultura dinamarquesa.
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Foto 1 - Professora Dra. Louise Pape-Haugaard

Fonte: Acervo da autora (2022)
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PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Avaliacdo do cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em hospitais
universitarios brasileiros

Pesquisador: Alacoque Lorenzini Erdmann

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 38912820.3.1001.0121

Instituicdo Proponente: Universidade Federal de Santa Catarina

Patrocinador Principal: MINISTERIO DA CIENCIA, TECNOLOGIA E INOVACAO

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 4.347.463

Apresentacdo do Projeto:

As informagdes que seguem e as elencadas nos campos "Objetivo da pesquisa" e "Avaliagdo dos riscos e
beneficios" foram retiradas do arquivo PB_INFORMAGCOES_BASICAS_DO_PROJETO_...pdf, de
05/10/2020, preenchido pelos pesquisadores.

Segundo os pesquisadores:

Resumo: “No Brasil, os hospitais universitarios sdo centros de referéncia de média e alta complexidade para
o Sistema Unico de Satide (SUS) no atendimento a pacientes com COVID-19. Nesses cendrios, destaca-se
a atuagdo da enfermagem, pois & a categoria responsavel pela maioria dos cuidados recebidos pelos
pacientes durante a hospitalizacdo, podendo influenciar diretamente na qualidade assistencial, seguranca
do paciente/profissional e busca pela exceléncia dos resultados institucionais. Assim, este estudo tem como
objetivo geral avaliar o cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em hospitais universitarios
brasileiros, sob a perspectiva dos profissionais e pacientes. Trata-se de uma proposta multicéntrica nacional,
que reune 10 instituicbes de ensino federais, sendo duas de cada regi&o do Brasil: (1) Sul: Universidade
Federal de Santa Catarina (proponente) e Universidade Federal de Santa Maria; (2) Sudeste: Universidade
Federal de S0 Paulo e Universidade Federal do Rio de Janeiro; (3) Nordeste: Universidade Federal do Rio
Grande do Norte e Universidade Federal da Bahia; (4) Norte: Universidade Federal do Para e

Endereco: Universidade Federal de Santa Catarina, Prédio Reitoria Il, R: Desembargador Vitor Lima, n® 222, sala 401
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Universidade Federal do Amazonas; e, (5) Centro-oeste: Universidade Federal do Mato Grosso e
Universidade Federal de Mato Grosso do Sul. A metodologia sera desenvolvida em trés etapas, com
distintas estratégias de pesquisa quantitativas e qualitativas, considerando os focos avaliados: (1) Gestéo
hospitalar, com analise dos planos de contingéncia para enfrentamento da COVID-19 e entrevistas com
gestores hospitalares; (2) Lideranca, gestdo do cuidado e ambiente de pratica profissional, com foco na
equipe de enfermagem a partir da aplicagdo de instrumentos para caracterizagdo pessoal e condigdes
laborais, Avaliagdo do Produto do Cuidar em Enfermagem (APROCENF) e Practice Environment Scale
(PES), além de entrevistas qualitativas; (3) Continuidade do cuidado e experiéncia do paciente, em que
serdo aplicados instrumentos aos pacientes recuperados da COVID-19 apds a alta hospitalar: Patient
Measure of Safety (PMOS), Readiness for Hospital Discharge Scale - Adult Form (RHDS) e Care Transitions
Measure - CTM-15. Também serdo entrevistados os enfermeiros para descrever as estratégias de
enfermeiros para a continuidade dos cuidados de pacientes recuperados da COVID-19 apds a alta
hospitalar. Em cada etapa, serdo utilizadas técnicas especificas de coleta e analise de dados quantitativas e
qualitativos, conforme o foco estudado. A partir da pesquisa, pretende-se contribuir com a produg¢do de
novos conhecimentos para melhoria do cuidado em saude/enfermagem no SUS no combate a COVID-19.
Além disso, busca-se ampliar a massa critica em termos de profissionais da saude, estudantes e
pesquisadores acerca da qualidade do cuidado para lidar com pandemias e de possiveis estratégias para o
desenvolvimento de padroes/boas praticas.”

Hipotese:
O cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 é avaliado positivamente por gestores, profissionais
de saude e pacientes em hospitais universitarios brasileiros.

Metodologia: “Trata-se de uma proposta multicéntrica, que sera desenvolvida por meio um estudo
transversal, descritivo e analitico, com articulagdo entre abordagem quantitativas e qualitativas de pesquisa.
Os cenarios do estudo serdo os 10 Hospitais Universitérios vinculados as Universidades Federais que
integram o estudo, sendo duas de cada regido do Brasil: (1) Sul: Federal de Santa Catarina (proponente) e
Federal de Santa Maria; (2) Sudeste: Federal de S3o Paulo e Federal do Rio de Janeiro; (3) Nordeste:
Federal do Ric Grande do Norte e Federal da Bahia; (4) Norte: Federal do Para e Federal do Amazonas; €,
(5) Centro-oeste: Federal do Mato Grosso e
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Federal de Mato Grosso do Sul. A pesquisa sera desenvolvida em trés etapas, considerando cada um dos
focos avaliados no trabalho: 1) Gestado hospitalar; 2) Lideranga, gestdo do cuidado e ambiente de pratica
profissional e 3) Continuidade do cuidado e experiéncia do paciente. ETAPA 1 - GESTAO HOSPITALAR
Consistira na analise dos planos de contingéncia para enfrentamento da COVID-18, relatorios institucionais
e entrevistas com gestores hospitalares ETAPA 2 — LIDERANCA, GESTAO DO CUIDADO E AMBIENTE DE
PRATICA PROFISSIONAL DE ENFERMAGEM Abordagem quantitativa: Serdo aplicados trés instrumentos:
1) Caracterizacdo pessoal e condi¢des laborais; 2) Avaliagdo do produto do cuidar em enfermagem
(APROCENF) e 3) Practice Environment Scale (PES). Abordagem qualitativa: Os participantes serdo
abordados visando explorar suas experiéncias sobre gestio do cuidado, lideranga e ambiente de pratica
profissional a partir de um roteiro semiestruturado. Para a coleta dos dados qualitativos, os participantes
serdo convidados a fazer parte da pesquisa por e-mail, fornecido pela instituicdo, sendo nesse momento,
apresentados aos objetivos da pesquisa, abordagem metodoldgica e ética. Etapa 3 — CONTINUIDADE DO
CUIDADO E EXPERIENCIA DO PACIENTEAbordagem Quantitativa: A populagdo e amostra sera composta
por

pacientes que tiveram alta da unidade de internacdo hospitalar destinada a pacientes com COVID-19. A
primeira parte do questionario para coleta de dados contera variaveis relacionadas a caracterizagdo dos
participantes, como: Iniciais do Nome; Data de nascimento; Sexo; Cor/raga;

Escolaridade; Tempo de internacdo; Hospital; Entrevistador - data/hora. Na sequéncia, serio utilizados os
seguintes instrumentos: (1) Patient Measure of Safety (PMOS); (2) Readiness for Hospital Discharge Scale-
Adult Form (RHDS) e (3) Care Transitions Measure - CTM-15. Abordagem Qualitativa: Os participantes
desta etapa serfo pacientes recuperados da COVID-19 e enfermeiros dos hospitais em que o estudo sera
desenvolvido. A coleta de dados com os pacientes sera realizada por meio de entrevista com roteiro
semiestruturado, por telefone, contendo questfes essenciais que instiguem a abrangéncia das informagbes
esperadas, planejadas com base na Técnica de Incidente Critico. Também serdo entrevistados os
enfermeiros para descrever as estratégias de enfermeiros para a continuidade dos cuidados de pacientes
recuperados da COVID-19 apds a alta hospitalar.SESSAO INTEGRADORA FINAL DE TRANSLAQAO DO
CONHECIMENTO Seréo aplicadas estratégias de Integrated Knowledge Translation, com abordagem
colaborativa para pesquisar, o que exige integracdo dos pesquisadores com usuarios do conhecimento, tais
como tomadores de decisdo, profissionais de salde, pacientes e formuladores de politicas para garantir
aplicabilidade na pratica, do conhecimento que sera produzido (LORENZINI et al., 2020). Ainda, ha
possibilidade da elaborag¢éo de infograficos, ou outras estratégias de midia que se mostrarem adequadas
para maior alcance dos resultados no publico-alvo. OBSERVAGCAO: A descrig8o
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detalhada dos instrumentos de coleta de dados e da operacionalizagdo da proposta esta apresentada no
arquivo em anexo com a versdo completa do projeto/brochura do pesquisador”.

Critérios de inclusdo: Etapa 1: Para a etapa documental, serdo incluidos os planos de contingéncia de
enfrentamento a COVID-19 dos hospitais universitarios brasileiros. Em relagdo a parte empirica, os
participantes do estudo serdo gestores/trabalhadores que participaram da construgdo/implementagéo e
avaliagio dos planos de contingéncia.

Etapa 2. profissional de enfermagem e ter experiéncia na atua¢do na assisténcia direta aos pacientes em
setores de internag&o durante a pandemia de COVID-19 por, no minimo, trés meses.

Etapa 3: idade > 18 anos; ter fluéncia no idioma portugués do Brasil; periodo minimo de 72 horas de
internagéo no hospital antes da administragdo do questionario, por se considerar um pericdo razoavel para
o paciente conhecer a instituicdo e responder aos itens do questionario. Ja em relagdo aos enfermeiros, 0s
critérios de inclusdo serdo: contrato emergencial, celetista ou concursado ha pelo menos 3 meses, com
experiéncia no cuidado a pacientes com COVID-19 nos hospitais universitarios.

Critérios de exclusdo: Etapa 1: Para a etapa documental, serdo excluidos os Planos de Contingéncia de
enfrentamento a COVID-19 dos hospitais universitarios brasileiros que nio estejam disponiveis por meio
virtual. Em relagéo a parte empirica, serdo excluidos os gestores e trabalhadores que estdo afastados ou
aqueles que n&o participaram desse processo, bem como, aqueles que ndo aceitarem participar do estudo.
Etapa 2: profissionais em afastamento laboral no periodo de coleta de dados.

Etapa 3: pacientes sem capacidade para consentir em participar da pesquisa (por exemplo, devido a
alteracdes neuroldgicas, psiquiatricas, doenga avangada ou em uso de sedagdo). Pacientes que, apesar de
poderem consentir em participar da pesquisa, estdo muito debilitados ou angustiados (por exemplo, por
dificuldade respiratdria, dor ou pés-operatdrio imediato). J4 em relagdo aos enfermeiros, os critérios de

exclusdo serdo: licenga médica e/ou afastamentos de outra natureza durante o periodo da coleta de dados.

Objetive da Pesquisa:
Objetivo Primario:
Avaliar o cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em hospitais universitarios brasileiros.
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Objetivo Secundario:

- Caracterizar os Hospitais Universitarios brasileiros no atendimento de pacientes com COVID-19; - Avaliar
os planos de contingéncia para enfrentamento da COVID-19 nos hospitais universitarios brasileiros; -
Analisar o processo de elaboragéo/implementagéo/avaliagdo dos planos de contingéncia para
enfrentamento da COVID-19 nos hospitais universitarios brasileiros;- Caracterizar o perfil e as condigbes
laborais dos profissionais de enfermagem no atendimento a pacientes com COVID-19;- Avaliar a experiéncia
de enfermeiros na gestdo do cuidado e lideranga a pacientes com COVID em hospitais universitarios; -
Avaliar o ambiente de pratica profissional da equipe de enfermagem; - Desvelar a experiéncia do paciente
com o cuidado de enfermagem na internagéo hospitalar; - Analisar fatores relacionados a seguranga do
paciente sob sua perspectiva; - Descrever as estratégias de enfermeiros para a continuidade dos cuidados
de pacientes recuperados da COVID-19 ap6s a alta hospitalar; e, - Desenvolver estratégias para
translacao/tradugdo do conhecimento e das evidéncias produzidas aos participantes do estudo.

Avaliacdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos e Beneficios:

Riscos: Informagdes do formulario base da PB “N&o so previstos riscos de natureza fisica aos participantes
do estudo. Porém, ha a possibilidade de mobilizagdo emocional relacionada a reflexdo sobre pratica
profissional e/ou o enfretamento da doenca. Os pesquisadores, compreendendo esse potencial risco, irdo
interromper a coleta de dados, estar&o dispostos a ouvir os participantes e retornar a coleta de dados em
outro momento, se o participante assim desejar”.

Beneficios: “Com relagéo aos beneficios do estudo, esta pesquisa podera contribuir com o desenvolvimento
de novos conhecimentos para melhoria do cuidado em saude e enfermagem no enfrentamento da COVID-
19. Além disso, o mapeamento da pratica de cuidado de enfermagem a pacientes com COVID-19 em
hospitais universitarios, podera dar visibilidade aos desafios e as boas praticas de cuidado que tém sido
desenvolvidas. Pretende-se também fornecer subsidios para gestores e profissionais a partir do diagnoéstico
situacional do cuidado de enfermagem nos hospitais universitarios brasileiros.”

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Informagdes retiradas primariamente do formulario com informagdes basicas sobre a pesquisa gerado pela
Plataforma Brasil e/ou do projeto de pesquisa e demais documentos postados, conforme lista de
documentos e datas no final deste parecer.

Endereco: Universidade Federal de Santa Catarina, Prédio Reitoria Il, R: Desembargador Vitor Lima, n® 222, sala 401

Bairro: Trindade CEP: 88.040-400
UF: SC Municipio: FLORIANOPOLIS
Telefone: (48)3721-6094 E-mail: cep.propesq@contato.ufsc.br

Pagina 05 de 08

194



195

UNIVERSIDADE FEDERAL DE Plabaforma
SANTA CATARINA - UFSC %Mﬂ

Continuagao do Parecer: 4.347 463

Trata-se de um macroprojeto, multicéntrico nacional, transversal, descritivo e analitico, com articulagao entre
abordagem quantitativas e qualitativas de pesquisa.

Financiamento do MCTIC/CNPg/FNDCT/MS/SCTIE/Decit N° 07/2020, no valor de R$176.030,00.
Pais de origem: Brasil.

Numero de participantes no Brasil: 3040. A amostragem sera composta por 2000 enfermeiro(a)s. 1000
pacientes e 40 gestores hospitalares. Ndo consta o nimero de participantes por centro.

Previsdo de inicio do estudo: 01/12/2020.

Previsdo de término do estudo: 31/08/2022

Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatéria:
Folha de rosto assinada pelo pesquisador responsavel e pela chefe do Departamento de Enfermagem,
professora Katia Cilene Godinho Bertoncello.

Constam autorizagdes institucionais, assinadas pelos representantes das seguintes instituigdes:
HU/UFSC/EBSERH; HU/UNIFESP; HUSM/UFSM/EBSERH; HUOL/UFRN/EBSERH; HU/UFRJ; Complexo
Hospitalar/lUFPA/EBSERH; HUJM/UFMT/EBSERH; HUMAP/UFMS/EBSERH; HUGV/UFAM/EBSERH.

Constam os instrumentos para coleta de dados.

TCLE aos gestores e profissionais e TCLE aos pacientes atendem as exigéncias da resolucio 466/12.

Recomendacdes:

Recomendamos que em proxima submisséo as informacgdes de financiamento devem constar da folha de
rosto considerando esta informagédo da CONEP: “No caso especifico de agéncias de fomento nacionais
(como, por exemplo, CNPq, FINEP, FAPs, etc.) e internacionais (por exemplo, US-NIH) e, por se entender a

dificuldade de coleta da assinatura, aceita-se que 0s campos nome,
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QL=

cargo/fungéo, CPF, assinatura e data estejam em branco na parte reservada ao patrocinador, desde que o
argao financiador esteja expressamente identificado na Folha de Rosto e que seja apresentado documento

comprobatério do financiamento. Cabe esclarecer que o preenchimento do nome do patrocinador (campo 18
da Folha de Rosto) é automatico, estando vinculado ac campo “FINANCIAMENTO” da Plataforma Brasil.
Somente o nome do responsavel pelo “Financiamento primario” sera listado na Folha de Rosto como

patrocinador.”

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagoes:

Aprovado.

Consideragdes Finais a critério do CEP:

Lembramos aos pesquisadores da necessidade de encaminhar ao CEP notificagdes com relatorios e

parciais e final.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacdo
Informagdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 05/10/2020 Aceito
do Projeto ROJETO_1621138.pdf 22:32:15
TCLE/Termos de |TCLE_GESTORES_PROFISSIONAIS.p| 05/10/2020 |Alacoque Lorenzini Aceito
Assentimento / df 22:31:12  |Erdmann
Justificativa de
Auséncia
TCLE/Termos de |TCLE_PROFISSIONAIS_PACIENTES_ | 05/10/2020 |Alacoque Lorenzini Aceito
Assentimento / online.pdf 22:31:05 |Erdmann
Justificativa de
Auséncia
Projeto Detalhado / | Projeto_final_CEP.pdf 05/10/2020 |Alacoque Lorenzini Aceito
Brochura 22:30:57 |Erdmann
Investigador
Folha de Rosto FolhaDeRosto_OK.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito

10:54:04 | dos Santos
Declaragdo de UNIFESP.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:52:43 [dos Santos
Infraestrutura
Declaragio de UFSM.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:52:36 |dos Santos
Infraestrutura
Declaragio de UFSC.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
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RBrant

mo

Instituicdo e UFSC.pdf 10:52:26 |dos Santos Aceito
Infraestrutura

Declaragéo de UFRN.PDF 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicédo e 10:52:19 |[dos Santos

Infraestrutura

Declaragéo de UFRJ.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:52:09 |dos Santos

Infraestrutura

Declaragéo de UFPA .pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:51:57 |dos Santos

Infraestrutura

Declaragdo de UFMT .pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituigdo e 10:51:44 [dos Santos

Infraestrutura

Declaragio de UFMS.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituigdo e 10:51:35 |dos Santos

Infraestrutura

Declaragio de UFBA.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:51:28 |dos Santos

Infraestrutura

Declaragio de UFAM.pdf 05/10/2020 |José Luis Guedes Aceito
Instituicdo e 10:51:22 |dos Santos

Infraestrutura

Situagdo do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciagido da CONEP:

N&o

FLORIANOPOLIS, 19 de Outubro de 2020

Assinado por:
Nelson Canzian da Silva
(Coordenador(a))
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ANEXO B - TRABALHO DERIVADO DO ARTIGO 2 APRESENTADO E

PUBLICADO NOS ANAIS DO XVIII CONGRESSO BRASILEIRO DE

INFORMATICA EM SAUDE EM 2021

Anals do XVill Congresso Brasileiro de Informatica em Sadde e 10° Congresso Brasileiro de Telemedicina e Telessadde
22 a 26 de novembro de 2021 - Evento Virtual - Brasil

Aplicaciio de algoritmos de prediciio da internaciio em Unidade de Terapia
Intensiva em pacientes internados com COVID-19

Gireici C. Fabrizzio', Lincoln M. de Oliveira®, Alacoque L. Erdmann'

"Universidade Federal de Santa Coataring, Floriandpelis, §C
*Universidide Federal do Ceard, Fortaleza, CE

greicicapelbar @ gmail com, lincolnsohral & vahoo com.be, alacogue endmann®@ ufsc br

Resumo. O prezente estilo objesiven, aplicar ¢ comparar algoritmes de aprendizado de mdguing para predigdo da
adwiisido emi Unidade de Terapla lnteniiva por pacientes contaminados pela COVID-19, intermados em complexo
herspitelar. Estudo refrospective das notificagdes do municipio de Floriandpolis, no perfodo de marge de 2020 a abril de
2021 . Amostra composta por 180 pactentes, W) deles passaram por Unidade de Terapia Intensiva e foram selecionmsdos
randomicamente mais W pacientes para equiparar os dades. Utilizow-se de software Orange Data Mining para
explorapde ¢ andlize dos dados. A performance dos algoriimos (rede newral, adaboost, regressdo logistica, floresta
aleatdria, kNN, Naive Bayes, SVM ¢ drvewe de decisde) foram validadas por meio da tdenica de validagde cruzada dos
dades & ai métricas de performance urilizoadas foram sensibilidade, especificidade, drea sob @ curva (AUC) ¢ mairiz de
contfusdo. € modelo apresentade pela rede newral, atingin mellhor previsdo para AUC (0917}, sensibilidade (0861 ) ¢
especificidade (0825}, A aplicagdo do modelo de aprendizado de mdguing fod aisertiva, ao predizer 135 dos 180 caxos

apresentados, onde 25 casos foram classificados entre folse positive ou false negative.

Palavras-chave: Modelos de predigho; Algoritmos: Imeligéneia artificial.

INTRODUCAQ

Os maodelos de decisio, crisdos & partir de algoritmos de
aprendizado de mdquina, sdo capazes de analisar uma
grande quantidade de dades, aprender sobre os dados ¢
exirair devights para formecer subsidios a omada de
decisfio, em relagho a determinada condigho [1).
Mostram-s¢ dieis, diante de um cendrio de uma crise
sanitiria mundial, provocsda por um virs, o gue exige a
mobilizagho rpida de recursos materiais ¢ humanos,
sobrensdo a rdpida tomada de decistes. Além disso, sio
pasaiveis de aprimorando ¢ possibilitam o retreinamemo
121-

Os algoritmos de aprendizado de midquina, podem ser
empregados  para  jdemtificagiio  de  padedes  de
relacionamento enlre singis ¢ sinlomas de determinada
doenga e, associa ap histdrico clinico do pacieme,
vismndo a classificagio do melbor tratamemo, dentre
outras aplicagbes, Durante & pandemia, por exemplo, as
aplicaghes de imelighncin anificial foram empregadas
parn diagndstico médico por imagens, como exames de
rabe-X;  em  aplicativos  de  smarphomes  para
moniormmenos ¢ avalisg®o de maco da COVID-19 | 3],

0 presente  estudo, objetivou aplicar ¢ compasar
algoritmos de aprendizado de magquing pars predigio da
mbmissio de pacientes internados ¢ contaminados pela
COVID-19 em Unidiade de Terapan Intensiva,

MATERIAIS E METODOS
Tipo de estudo

ISBN: 978-65-990901-0-5

Realizou-se um estudo retrospectivo das notificagtes de
pacientes infectados pela COVID-19 po municipio de
Florandpolis.

Coleta de dados

O dados foram coletados no site “coviddmetro”, no més
de abril de 2021 ¢ abrangeu as potificagbes de COVID
19 de oito de margo de 2020 a 20 de abwil de 2021 [4).

Populagio ¢ amostra

A popula¢ho da pesquisa foi composta por 174.704
pacientes notificados com COVID-19, Os critérios de
inclusio foram: pacienles com leste  posilivo  pars
sindrome  respirabdrin  aguda  grave nolificados  po
mumicipio de Florandpolis, inernados em complexo
hospital, Os crivdrios de exclusio foram pacientes com
resultado di wste ndo informado on descanado, pacientes
COdn resposta “sim” para cura ¢ bito e mesma ficha de
nolificagio, Apds aplicados os critdrios de inclusdo ¢
exclusdo do estudo restaram 90 pacientes gque haviam
sido imernados em Unidade de Ternpia Intensiva (LT e
foram selecionsdos randomicamente mas 90 pacientes
que passasam por intemagko hospitalar parm manter o
equilibrio dos dados para modelagem, Desta forma, &
amostra do estudo ol composta por 180 pacientes,

Construgio do models de aprendizsdo de mbguina

Foram percomidas quatro etapas para & construgio do
masbeko, & saber: pré-processamento de dados, engenharia
de aributos, construgo do modelo ¢ avalisgio do
msbe o,
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ANEXO C - PRINT DO E-MAIL DE ACEITE DA REVISTA BRASILEIRA DE
ENFERMAGEM DO ARTIGO 4

Revista Brasileira de Enfermagem - Decision on Manuscript ID REBEn-2022-0740.R3 Caixa de entrada x 2 B

Antonio José Almeida Filho <onkehalfof @manuse
para mim, alacoque.erdmann, lincolnsobral «

iptcentral.coms dam., 23 de jul, 11:49 v “

Desativar para: inglés x

Fp inglés ~ > portuguds Traduzir mens

23-Juk-2023
Dear Sria. . Capellari Fabrizzio, Greici Capellari: Erdmann, Alacogue Lorenzini Lorenzini: de Oliveira, Lincoln Moura -

Itis a pleasure to accept your manuscript entitled “Web App para predicdo da internacio em Unidade de Terapia Intensiva por COVID-19" in its current form for publication in the Revista
Brasileira de Enfermagem. The comments of the reviewer(s) who reviewed your manuscript are included at the foot of this leter.

Thank you for your fine contribution. On behalf of the Editors of the Revista Brasileira de Enfermagem, we look forward to your continued contributions to the Journal.

Sincerely,

Dr(a). Antenio José Almeida Filho

Editor-in-Chief, Revista Brasileira de Enfermagem
editorcientifico.reben@abennacional.org.br

Editor Associado
Comentarios para o autor
Prezado autor
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ANEXO D - CERTIFICADO DE REGISTRO DE PROGRAMA DE COMPUTADOR
DO WEB ABB DESCRITO NO ARTIGO 4

[T T
1P E=-

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DO DESENVOLVIMENTO, INDUSTRIA, COMERCIO E SERVIGOS
INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N%: BR512023002623-9

O Imstitute Macional da Propriedade Industrial expede o presente certificado de registro de programa de
computader, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente & data de 31/03/2022, em conformidade com o
BZ®, art 2° da Lei 9609, de 10 de Feversiro de 1998,

Titule: COVID-18 UTI PREDICTOR

Data de publicacao: 310032022

Data de criagao: JL11/2021

Titular{es): UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA

Autorfes): ALACOQUE LORENZIMI ERDMANMN; GREICI CAPELLARI FABRIZZIO; LINCOLN MOURA DE OLIVEIRA
Linguagem: PYTHON

Campo de aplicagdo: SD-01; SD-02; SD-O7

Tipo de programa: AP-01

Algoritmo hash: SHA-512

Resumo digital hash:
B247B4355c32421a5b8e2 32488b3bedddd4Tfbaed 7710282401 bb200b8f1324ab37ab2 189287401 56c065a1 9105245216

ad1B2affd5Z4albBbad2T0Td2E3ddas

Expedido em: 12/{F/2023

Aprovado por:
Carlos Alexandre Fernandes Silva
Chefe da DIPTO
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ANEXO E - EDITORIAL SOBRE ENFERMAGEM DE PRECISAO
PUBLICADO PELAS AUTORAS

EDITORIAL

Enfermeria de precision: una aliada para
potenciar la gestion del cuidado

Enfermagem de precisdo: uma aliada para potencializar a gestio do cuidado

Precision nursing: An ally to enhance care management
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ENFERMAGEM

TEXT & CONTEXT NURSING TEXTO & COMTEXTO ENFERMERIA
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ASSISTENTE VIRTUAL: FERRAMENTA
PARA COPRODUGAO EM SAUDE NO
ENFRENTAMENTO A COVID-19

Greici Capellari Fabrizzio®
Lincaln Mouwra de Dliveira®
Diovane Ghignatti da Costa’
Alseogue Lorenzin Erdmann’
José Luis Guedes dos Santos’

“Universidade Federal de Santa Catarina, Programa de Pés-graduacio em Endermagem. Flonandpolis, Sanla Catarina, Brasil.
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RESUMO

Dbjetivae: descrever o desenvolvimento de um assistenie virteal como ferramenta potencial para a coproducio
em salkda no enfrentamento & COVID-19.

Método: trata-se de uma pesquisa aplicada de produgdo tecnoldgica, desenvolvida nos meses de margo e
abril de 2020 em cinco etapas: 1) revisdo de literatura, 2) definigio de conteddo, 3) construgio do didlogo,
4) testa do prototipo e 5) integrag&o com pagina de midia social.

Resultados: a revisdo de literatura reuniu evidéncias cientificas sobre a doenga a parir das publicacbes do
Ministério da Sadde, no Brasil, & de consultas am artigos cientificos. O conteddo foi construido a partir das
parguntas mais realizadas pela populagdo, em margo de 2020, evidenciadas por meio do Google Trends,
8m que emergiram os seguintes temas; conceite da doenga, formas de preveng3o, transmissdo da doenca,
principais sintomas, formas de tratamento e dinvidas. A construgio do didlogo foi baseada em Processamento
da Linguagem Matuwral, intengdes, enfidades e estrutura de didkogo. O protétipo foi testado em laboratdnio com
um nismeno reduzido de computadores usuarios em uma rede local para verificar a funcionalidade do conjunto
de aplicagies, emos @cnicos e visuais acerca do didlogo e se as respostas fomecidas estavam de acordo
com a pergunta do wswario, respondendo de forma cometa os guestionamentos e integrado ao Facebook.
Conclusdo: o assistente virtual mostrou-se uma ferramenta de educagdo em salde & com potencial para
combater fake news. Também represanta uma forma de comunicagdo am salde cenirada no paciente, que
fawvorece o fortalecimento de vinculo e interago entre profissionais de salde e pacientes, promovendo a
coproducio em sadde.

DESCRITORES: COVID-19. Pandemias. Informatica médica. Aplicagies de informatica médica. Tecnologia
da informagio. Processamento de linguagem natural. Inteligéneia arificial.
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