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RESUMO

A computacdo moével e ubiqua tem propiciado o advdatsolucbes que permitem o
monitoramento em tempo real de sinais provenieigesensores e 0 seu processamento por
aplicacdes que podem executar acdes de acordo eomoradicfes encontradas. Esta
caracteristica possibilita 0 uso da tecnologia pamsonitoramento de condi¢cées de saude de
pacientes, denominado de cuidados ubiquos. Emsdiwesituacdes, a fim de salvar vidas de
pacientes, € necessaria a analise de seus sitassde forma a prevenir eventuais colapsos.
Este trabalho se insere nestas condicfes, estaltddw para a antecipacao de acdes de times
de resposta rapida baseado em analise preditiovpompdo o modelo Predictvs. Um Time de
Resposta Rapida busca prevenir mortes de pacgudenham piora clinica fora de ambientes
de Unidades de Tratamento Intensivo em hospitais. f@ma diversa dos trabalhos
relacionados, que se preocupam apenas com ambamteatamento intensivo, o modelo
Predictvs busca antecipar acdes dos times de taggpida, através da andlise dos sinais vitais
dos pacientes com o0 uso de escores de alerta precoegressao linear. A contribuicdo
cientifica do modelo é dada em virtude da posdinile de efetuar a predicdo em tempo real de
possiveis situacdes de colapso dos pacientes sitdavénonitoramento e analise dos sinais
vitais. A avaliacao do Predictvs foi efetuada comtilizacdo de cenarios, com a implementacéo
de um protétipo e através de diversas simulacoréliges efetuadas com cerca de 228000
medicdes provenientes de diatasetpublico apresentaram bons resultados, onde sspreda
predicdo para a medicdo seguinte se mostrou basthiat atingindo mais de 99% no caso da
frequéncia cardiaca e 100% na saturacdo de oxigé@oal, ultrapassando 95% nos demais
sinais vitais. Além disso, o indice de falsos negatfoi consideravelmente baixo, atingindo
menos de 1% na frequéncia cardiaca e na saturacérigénio arterial. O indice de falsos
positivos também foi baixo, embora ndo tanto quantde falsos negativos. No entanto,
predi¢cbes para trés ou mais medic¢des futuras nmosfnada na precisdo (mesmo demonstrando
valores de acerto relativamente expressivos, coBrsbs sinais fisiolégicos acima de 98%) e
aumento do numero de falsos negativos e, princigratien de falsos positivos.

Palavras-Chave Times de Resposta Rapida. Escores de Alerta Gge@redicao.
Computacéao Ubiqua. Computacédo Aplicada a Saude.






ABSTRACT

The mobile and ubiquitous computing has allowed @heergence of solutions that
enable real-time monitoring of signals coming freemsors and processing for applications that
can perform actions according to the conditionséburhis feature enables the use of this
technology for monitoring health conditions of patis, called ubiquitous healthcare. In several
situations, in order to save his lives, it is neegg to analyze the vital signs of patients to
prevent any collapses. This work is part of thesed@ions and is aimed at anticipating the
actions of rapid response teams based on predatiakysis, proposing the Predictvs model. A
Rapid Response Team intends to prevent deathstienfsawho have clinical deterioration
outside of intensive care units in hospitals envinents. Differently of related works, which
are concerned only with intensive care environmehtes Predictvs model seeks to anticipate
the actions of teams of rapid response througlatiaysis of vital signs of patients with the
use of early warning scores and linear regresdiba.scientific contribution of the presented
model is that we could better predict possible agde situations of patients, through the
monitoring and analysis of vital signs. The Prediavaluation was performed with the use of
scenarios, implementation of a prototype and séwamaulations. Analyzes performed with
about 228,000 measurements from a public dataseteshgood results, where the accuracy of
the prediction for the next measurement was vagh,meaching more than 99% in the case of
heart rate and 100% in arterial oxygen saturatsampassing 95% in other vital signs. In
addition, the false negative index was consider&iser, reaching less than 1% in heart rate
and arterial oxygen saturation. The rate of fals&tves was also low, although not so much
as that of false negatives. However, predictiomgHee or more future measurements show a
drop in accuracy (even showing relatively expresset values with several physiological
signals above 98%) and an increase in the numbelsefnegatives and, mainly, false positives.

Keywords: Rapid Response Teams. Early Warning Scores. ®i@di Ubiquitous
computing. Applied Computing in Health.
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1 INTRODUCAO

Em dezembro de 2004, o fundador e CEQOImthtitute for Healthcare Improvement
(IHI), uma organizacao independente e sem finativas que busca promover melhorias nos
cuidados médicos, Dr. Don Berwick, langou um desadi reunido anual da entidade, ocorrida
em Orlando. Impaciente com o ritmo das mudancasimgiadas a seguranca dos pacientes e
com objetivos vagos da area da saude, ele anunmaucampanha para salvar 100 mil vidas
nos hospitais nos 18 meses seguintes (WATCHER; RR@DET, 2006). Para atingir esse
audacioso obijetivo, foi proposta a adocao de saéiscps pelas instituicdes de saude. Dentre
essas praticas estava a sugestado de implantagamele de Resposta RapidRapid Response
Teams RRTSs) nos hospitais. Passados os 18 mesesjtatmsinunciou que o objetivo inicial
havia sido ultrapassado, tendo sido salvas 122/i8@8 (WATCHER; PRONOVOST, 2006).
Posteriormente, uma extenséo dessa campanhadadimpropondo salvar 5 milhdes de vidas
entre dezembro de 2006 e dezembro de 2008 (MCCANBICGIN, 2007).

Um Time de Resposta Répida consiste em uma egeipfissionais de saude liderada
por um meédico, com a finalidade de prevenir mafeepacientes que tenham piora clinica fora
de um ambiente preparado para atendé-los em unmual/eituacdo critica (por exemplo,
pacientes em enfermarias). Para tanto, € necessanalise de sinais vitais dos pacientes, de
forma a prevenir ou detectar um eventual colapso rdesmos (BERWICK et al., 2006).
Estudos atuais tém comprovado a eficiéncia dadécseja pela diminuicdo das ocorréncias de
paradas cardiacas (ANGEL et al., 2016), seja elmdérdo significativo decréscimo do indice
de mortalidade de pacientes (JUNG et al., 2016).

Em 1991, Mark Weiser, em seu seminal trabalhoyribrou um futuro através de um
cenario de total integracdo entre dispositivos,eocadomputacdo tornar-se-ia transparente e
completamente acoplada ao cotidiano das pessoasjawbiqua (WEISER, 1991). Em 2001,
Satyanarayanan trouxe esta visdo para o contecttol@gico existente a época, consolidando
a computacdo movel e ubiqua no formato que se cerdtealmente (SATYANARAYANAN,
2001).

A computagdo movel e ubiqua tem propiciado o advdatsolucdes que permitem o
monitoramento em tempo real de sinais advindosetdsoses e 0 seu processamento por
aplicagcbes que podem executar acdes de acordo eomoradicbes encontradas. Esta
caracteristica possibilita o uso da tecnologia panaonitoramento de condicfes de saude de
pacientes, denominado de cuidados ubiqubg@itous healtcare(GELOGO et al., 2013).
Indo além, prové, inclusive, condicfes para quesgpaer efetuada a predicdo de eventuais
pioras clinicas e o acionamento de profissionaisalgle para prestar o adequado socorro,
permitindo o salvamento de vidas.

Este trabalho se insere nestas condic¢oes, estaitddw para a antecipagcéo de a¢cles de
times de resposta rapida baseado em analise peeditim o uso de escores de alerta precoce
e regressao linear, propondo o modelo Predictvenddelo trabalha de forma reativa ou
preditiva, de acordo com o contexto dos sinaisligicos dos pacientes.

A Figura 1 apresenta o cendrio em que o modeloogtose encaixa, demonstrando a
transmissdo dos dados advindos dos sensores daodenwotificacbes aos profissionais de
saude que compdem o Time de Resposta Rapida. Gandawisto posteriormente, o modelo
apresenta componentes especificos para o monitotant®s sinais fisioloégicos, para o
processamento destes sinais e para o envio dasakerhotificagcbes ao Time de Resposta
Rapida.
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Figura 1. Cenario de utilizacdo do modelo Predictvs
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1.1 Contribuicdes e questédo de pesquisa

O modelo apresentado prop8e, como principal cangdo cientifica, a possibilidade
de prever possiveis situagdes de colapso dos pegierantecipar, em um tempo que varia de
acordo com o sinal fisioldgico medido, indo de s&ps a minutos, o acionamento dos times
de resposta rapida através do monitoramento dasssiiiais com 0 uso de escores de alerta
precoce complementados por regressao linear. (@sessde alerta precoce déo base para o
componente reativo e a regressao linear d4 vidaoagponente preditivo do modelo. A
regressao linear foi utilizada para efetuar a géeglipor ser um método rapido e preciso. Como
sera visto posteriormente, a agilidade na predigéim fator importante para o modelo.

Tomando como base os trabalhos relacionados, #8qQués pesquisa que surge e que
se busca responder com esta pesquisa €é:

“Como seria um modelo para antecipar as ocorréngjiasadas para times de resposta
rapida, usando a andlise preditiva a partir da conagdo de sinais vitais advindos de
sensores?”

Por andlise preditiva, entenda-se a capacidadeodelmde prever, através dos valores
anteriores das medi¢cOes dos sinais vitais, vafatesos que servirdo como base para o calculo
de um novo escore de alerta precoce. A antecipaigiia vai de segundos a minutos, variando
de acordo com o sinal fisiologico e sera explanmsberiormente. Por ocorréncia, compreenda-
se toda e qualquer alterac@o nos sinais fisiol&git® possa requerer intervencédo meédica. Por
combinacdo de sinais vitais, entenda-se a comliddithe do modelo de utilizar dados
provenientes de medi¢cdes de diversos sinais fgimds, tais como frequéncia cardiaca,
frequéncia respiratéria, pressdo arterial, tempexa¢ saturacdo de oxigénio arterial, entre
outros. Como sera visto no Capitulo 3, as prinsifsiunas dos trabalhos relacionados foram
a auséncia de relacdo com os Times de RespostdaR&@ caréncia de processamento em
tempo real.
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1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € desenvolvemuodelo, batizado de Predictvs, que
efetua andlise preditiva com base nos dados detesrela medicdo de sinais vitais dos
pacientes para determinar a necessidade de aciot@rem tempo real, dos Times de Resposta
Rapida em determinadas situacdes. Os objetivosiéisps do trabalho sé&o:

» Efetuar a identificacdo e a avaliacdo dos fundaosetetdricos da area;

» Comparar os trabalhos relacionados, que apresenttema da andlise das
condicdes de saude de pacientes e a necessarigiprdd degradacéo de seus
sinais vitais;

» Especificar a arquitetura do modelo Predictvs;

* Implementar o prot6tipo com base no modelo especit;

e Avaliar o modelo com base em cenarios e com o fpotdmplementado,
analisando os resultados obtidos.

1.3 Metodologia

Para a realizacdo desta pesquisa, preliminarmestb-se estudar as caracteristicas
dos times de resposta rapida e dos escores de glegtoce, de forma a apropriar
conhecimentos essenciais para o transcorrer daltik@lb~oram identificados alguns atributos
e condi¢des que iriam se fazer necessérios naral@imodo modelo proposto, tais como as
condicfes de acionamento e tipos de alerta e codig® sdo emitidos em situacdes de colapso.
Posteriormente, foram elencadas tecnologias quesgeadh servir como base para a concepgéo
de um modelo que atingisse 0s objetivos propogtaseguir, foi elaborado um esboco da
arquitetura do modelo, de forma a tornar possiveétalhamento dos requisitos para a sua
implementacéo.

Partindo deste contexto, buscou-se identificaralteds similares, a fim de efetuar a
analise das metodologias abordadas e dos resulbtidss. Em seguida, foi elaborada uma
tabela comparativa entre estes trabalhos, de farmantificar as suas principais virtudes e
caréncias. Com base nas informacdes coletadas,delonfoi consolidado em sua primeira
versao.

A partir dai, buscou-se efetuar a implementac&onderotétipo que contemplasse as
principais funcionalidades do modelo proposto,atenf a tornar possivel o acionamento dos
times de resposta rapida com base nas condictésasldos pacientes. A avaliacdo do modelo
foi efetuada através de simulacdes, que utilizararras séries de dados reais de pacientes
provenientes ddatasetgpublicos. A comparacao entre os dados resultdiatasalise preditiva
e dos dados reais mostraram uma boa aproximadéando o modelo proposto.

1.4 Organizacgao do texto

Este trabalho foi dividido em seis capitulos. Apastroducao, o Capitulo 2 descreve a
fundamentacéo tedrica que alicerca o modelo. Ot@le@ apresenta e detalha os trabalhos
relacionados, identificando as lacunas de pesqDiszapitulo 4 descreve o modelo Predictvs,
esmiucando a sua arquitetura e 0s seus componén@zpitulo 5 apresenta uma avaliagdo do
modelo baseada em cenarios e a implementacao wéipoo Finalmente, resultados e resumo
do trabalho séo apresentados no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresentara conceitos relevanteembasam e fundamentam o modelo
proposto. Para um melhor entendimento, serdo teserirelacionados os conceitos referentes

a computacdo ubiqua, saude ubiqua, times de raspmEtia, escores de alerta precoce e
regressao linear.

2.1 Computacao ubiqua

Weiser, em seu visionario artigdtfe computer for the 21st centyyrgpresentou os
conceitos relacionados a computacdo ubiqua. Parastecnologias mais relevantes para as
pessoas sdo aquelas que se tornam imperceptivaisparentes no cotidiano. Elencando uma
série de cenarios onde suas teorias se encaixavamm momento da era tecnoldgica onde a
comunicacao entre dispositivos dependia de cabasutor previa o desenvolvimento e

consolidacéo de tecnologias sem fio, bem como erdadwla computacdo moével (WEISER,
1991).

A Figura2 demonstra um cenario genérico proposto por Weaisevendo tecnologias
gue se consolidariam anos mais tarde, tais cones e fiosmartphoneg tablets

Figura 2. Cenario genérico proposto por Weiser.
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Fonte: Weiser, 1991

Em 2001, Satyanarayanan, em seu artigRervasive Computing: Vision and
Challengey aproximava os conceitos expostos por Weiser pargecnologias existentes no
século 21. Com o advento e consolidacdo da comutadvel e suas tecnologias relacionadas,
0s conceitos de computacdo ubiqua puderam tormaage sendo um grande avanco dentro
da area da computacdo. O autor expde os avancasstiEmas distribuidos e da computacao
movel e os trata como a base da computacdo peavdsiv seguida, elenca quatro desafios
proprios da computacéo ubiqua, a saber: uso efeéwaspacos inteligentes, invisibilidade da
tecnologia, escalabilidade localizada e a necedsidie técnicas para o mascaramento de
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condigdes irregulares dos ambientes. Em seguida,decorréncia do uso de cenarios
apresentados, traz ao debate conceitos fundamesaai® gerenciamento de energia, ciéncia
de contexto, privacidade e confiabilidade, entrieasu(SATYANARAYANAN, 2001).

2.2 Saude ubiqua

Um dos grandes campos de pesquisa dentro da car@putidiqua, a saude ubiqua
utiliza um variado numero de sensores para momigocandicao fisica e mental dos pacientes.
Pequenos sensores sao projetados para reunir afoes sobre condicdes corporais, tais como
temperatura, frequéncia cardiaca, pressao arténggjéncia respiratéria e quase qualquer
outra caracteristica fisiolégica que forneca infagdes que possam ser utilizadas para
diagnosticar problemas de saude (BROWN et al., RA0@ta-se de um novo paradigma para
a saude, caracterizado pela coleta generalizadataga de sinais vitais e processamento em
tempo real dos mesmos, de forma a possibilitarmeada de decisdes sensiveis ao contexto,
sendo fundamental para oferecer solu¢des de saisenalizados aos pacientes. No entanto,
este novo paradigma requer processamento em temapalas sinais vitais obtidos usando
modelos fisioldgicos inerentemente complexos e @isn de informacgdes processadas sob
contexto (por exemplo, localizagéo, condi¢Bes amiis, nivel de atividade fisica) para extrair
0 conhecimento sobre o estado de saude dos pac(8h8VANATHAN et al., 2012).

A predicéo é considerada um dos pilares da tramsigéio dos sistemas de cuidados em
saude. Neste novo paradigma, modelado também pairaud custos nos sistemas publicos e
privados de saude, busca-se prever a ocorrénciboelgzas, ao invés de focar somente no
diagndstico e na cura, quando, nestes casos, gatf se faz presente (SNYDERMAN,
2008). Desta maneira, o termo "saude preditivag$oolhido para enfatizar este conceito, em
que a predicao tem relevancia em relacéo a doArsgide deve ser definida de forma positiva
no ambito de toda a experiéncia humana, nao serahma a auséncia de doencas (sua condi¢cao
padréo), mas inclui uma série de fatores que nmgam apenas aos bioldgicos (BRIGHAM,
2010). Um foco de esforcos e recursos em pessoda\ssis pode identificar os fatores de
predicdo mais robustos de saude e de doencasficends intervencdes mais eficazes para
aperfeicoar a qualidade e a duragédo da saudewziradse conhecimento para as populacdes
de uma maneira eficiente e de custo razoavel (BRIKG}H2010). Dentro de todo este contexto,
se encontram 0s times de resposta rapida e oessimalerta precoce.

2.2.1 Times de Resposta Rapida

Um Time de Resposta Réapida é formado por uma egi@peofissionais liderada por
um médico, que procura prevenir mortes de pacieqiestenham piora clinica fora de um
ambiente de terapia intensiva. Para isso, se fagsearia a analise de sinais vitais dos pacientes,
de forma a prevenir ou detectar um eventual coldpsanesmos (BERWICK et al., 2006).

Os times de resposta rapida diferem de varias dapes de codigo tradicionais
presentes em hospitais e centros clinicos. Os tamakam um numero maior de pacientes
internados em um_estagio anterior ao da deterioratjéica, com o objetivo de prevenir
eventos adversos graves, como ataques cardiacostesrmesperadas. Assim, os times de
resposta rapida conseguem avaliar o desenvolvingendieterioracédo cardiaca, respiratéria ou
neurologica de pacientes, por exemplo, ao invépatgentes que ja tiveram uma parada
cardiaca ou respiratoria (JONES et al., 2011).
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2.2.2 Escores de alerta precoce

Um dos elementos que pode ser associado ao acinttados times de resposta rapida,
0Ss escores de alerta precoce sdo um sistema dearashto e gatilho para identificar os
primeiros sinais de deterioracéo dos paciente® oada parametro possui uma gama de pontos
de corte com gatilhos correspondentes (MORGAN.etl@8B7). Em 1997, Morgan, Williams
e Wright foram os primeiros a desenvolver e publica escore de alerta precoce (EWS) no
Reino Unido. Este EWS fazia referéncia a cinco matéos fisiolégicos: frequéncia cardiaca,
pressdo arterial sistolica, frequéncia respirat@emperatura e nivel de consciéncia. Por
exemplo, uma frequéncia cardiaca entre 111 e 120(batimentos por minuto) receberia um
escore de 2 pontos, indicando a necessidade dadsgeara intervencdo pela equipe médica.
(KYRIACOS et al., 2014)

Desde entdo, os sistemas de EWS foram modificasbrsl¢ denominados MEWS,
escores de alerta precoce modificados) e padrarszaor todo o Reino Unido (KYRIACOS
et al., 2014). Em adicédo aos cinco parametrosldigicos citados, outros foram incorporados
na maioria dos MEWS, tais como nivel de saida otea & oxigenagédo do sangue. Como nao
existe um MEWS ideal (KYRIACOS et al., 2014), a tiplicidade destes sistemas resultou em
uma falta de consisténcia no reconhecimento e sEosta a deterioragéo clinica, tornando
necessaria a sua padronizacdo. Em julho de 20i@p@mentado um escore de alerta precoce
nacional (NEWS), com o monitoramento de seis par@sefisioldgicos (frequéncia
respiratoria, saturacdo de oxigénio, temperatuess@o arterial sistolica, frequéncia cardiaca
e nivel de consciéncia), porém a adocdo deste edtwraou obrigatdria nos hospitais
(KYRIACOS et al., 2014). A Tabelarfiostra um exemplo de tabela de escore de aledaqee

Tabela 1. Exemplo de escore de alerta precoce.

Sinal fisiolégico/Escore 3 2 1 0 1 2 3
Frequéncia respiratoria/min <9 9-14 15-20 21-29 =30
Saturacgdo Oz <85 85-89 90-92 =93
Frequéncia cardiaca/min <40 41-50 51-100 101-110 | 111-129 =130
Presséo sistélica <70 71-80 81-100 101-199 =200
Temperatura °C <35 35-38.4 >38.5

Estado neurolégico

Escala de Coma Glasgow 15 14 13-9 =8
Estado neurolégico Alerta Reage a | Reage a Sem
Escala AVPU voz dor resposta
Urina ml/kg em 1 hora 0.5ml/kg <1 ml/kg =3 ml/kg

Fonte: Kyriacos et al., 2014

A andlise de sinais vitais de pacientes permiteitmi@n possiveis ocorréncias para
acionar os times de resposta rapida. As ocorrémaemalmente sédo classificadas em duas
chamadas: Cédigo Amarelo para urgéncias e Codigod para emergéncias - PCR (parada
cardiorrespiratéria) (GONCALES et al., 2012). Estsidomprovam a eficiéncia da abordagem,
reduzindo a quantidade de 6bitos nessas condigdgrieha significativa (OFFNER et al.,
2007; GONCALES et al., 2012). Abaixo séao descrédigsins exemplos de sinais de alerta que
podem disparar as a¢fes dos Times de RespostaaRapid
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» Alteracdo subita na frequéncia cardiaca, ficandixalde 40 ou acima de 130 bpm;

» Alteracdo subita na pressdo arterial sistélicaanito menor que 90 mmHg
(milimetros de mercurio);

» Alteracédo subita na frequéncia respiratéria, estaixo de 8 ou acima de 28 ipm
(inspiragdes por minuto), ou com comprometimentoidaérea;

» Alteracédo subita de nivel de consciéncia (OFFNE&.e2007).

2.3 Regressao linear

Um dos métodos que pode ser empregado para eferdicdo de valores futuros, a
regressao linear € uma abordagem estatistica patelan a relacdo entre uma variavel escalar
dependentg e uma ou mais variaveis independentes deno¥adaara somente uma variavel
explicativa, o processo é chamado de regressau bimaples. Quando h& mais de uma variavel
explicativa, o processo é chamado de regresséa Inéltipla. Na regresséo linear, as relacdes
sdo modeladas utilizando as fungbes de previs&arlictujos parametros do modelo
desconhecido séo estimados a partir dos seus dadissmodelos sdo chamados modelos
lineares. Em geral, a média condicionalyddado o valor de, € assumida como sendo uma
funcao afim dex. Como todas as formas de andlise de regrességressao linear centra-se na
distribuicdo de probabilidade condicional ylem virtude dex, ao invés da distribuicdo de
probabilidade conjunta dee x, que € o dominio da analise multivariada (KUTNES96).

A regressao linear foi o primeiro tipo de analiseelgressao estudado rigorosamente e
€ usado extensivamente em diversas aplicacoesgwatuma vez que os modelos que
dependem linearmente de seus parametros descomdheéid mais faceis de encaixar do que
0s modelos que nao séo linearmente relacionado®s@aus parametros (KUTNER, 1996).

Salvo em casos de ocorréncias de mal subito, eah gesrmedi¢des de sinais vitais em
pacientes que estdo em repouso, situacfes comum@snbientes hospitalares, mantém um
ritmo regular ao longo do tempo (MONK, 1994). Ddstana, através da regressao linear, um
dos métodos estatisticos utilizados para efetuaregisdo de séries temporais, é possivel
antecipar a tendéncia e, consequentemente, efatymedicdo da degradacdo dos sinais
fisiologicos dos pacientes (MAHLER; MACKOWIAK, 1995SKLOOT et al.,, 2004;
SCHNEIDER et al., 2010). Por ser simples e rapdagressao linear mostra-se bastante til
em aplicacdes reais onde o fator tempo € relevistas caracteristicas justificam a adocéo
desta técnica estatistica no contexto deste trabkih modelo proposto no Capitulo 4, serédo
utilizados os dados anteriores da propria varidependente para efetuar a predicéo de valores
futuros.

2.4 Consideraces sobre o capitulo

A computacédo ubiqua forneceu os alicerces sobgeiais a saude ubiqua consolidou-
se, tornando-se um importante ramo de pesquisaseaa Em decorréncia disso, 0s sensores
que permitem o0 monitoramento de sinais vitais dvatn de forma a tornar possivel a
verificagdo em tempo real do estado de saude denpes. Assim, o uso de escores de alerta
precoce, técnica que atribui pontos a medicdesirdgssfisiologicos de forma a detectar
situacdes de deterioragdo, bem como a regress&w,lbécnica de predicdo que pode antecipar
a evolucdo de medicdes futuras, podem ser viabdza se tornar importantes aliadas aos
sistemas de saude. Um dos elementos diretamergédietos podem ser os times de resposta
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rapida. Estas equipes, presentes nos hospitaig@ee salude, possuem a missao de prestar
assisténcia imediata a pacientes que ndo estaoidades de tratamento intensivo.

Este capitulo demonstrou as bases tedricas ondedelonproposto esta alicercado,
relacionando os conceitos de computacdo e saudeajdiem como dos times de resposta
rapida e escores de alerta precoce e a sua impiartda predicdo da deterioracdo do estado
clinico dos pacientes com o uso da regressao lifeaproximo capitulo serdo analisados os
trabalhos relacionados e uma comparagao entre estesnodelo proposto, de forma a
identificar suas virtudes, caréncias e lacunasedquisa.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Serado apresentados, neste capitulo, cinco trabadlemsonados com o tema da analise
das condi¢cOes de saude de pacientes e a necgssdit@o da degradacao de seus sinais vitais.
Para tanto, foi realizada uma revisdo sistematichteratura, de acordo com os preceitos de
Kitchenham (2004). Optou-se pelo uso da ferramaéetausca Google Académico, em virtude
do alto espectro de relevancia de seus resultgdessdo baseados em periddicos, bibliotecas
e outras fontes reconhecidas cientificamente.

Para fins da busca efetuada, foram consideradigespublicados entre 2013 e 2016
na lingua inglesa. Os termos utilizados para adds@am: "rapid response team” AND
(healthcare OR "health care") AND ("collapse” OR aldage” OR "disease" OR
"deterioration”) AND ("prediction” OR "predict”) AN ("algorithm™ OR "techniques") AND
(method OR methodology OR approach OR frameworlp@&ess OR model) AND (design
OR implementation OR development OR creation)

Os resultados da busca foram filtrados em trésstdya etapa 1, a selecéo foi efetuada
através da leitura dos resumos dos artigos. Adquiani encontrados 83 documentos
significativos. Na etapa 2 buscou-se a identificagé artigos que apresentavam técnicas e
modelos de predicdo consideradas adequadas pamdpoeda dissertacdo, através da leitura
da introducao, dos resultados e da conclusdo. Aavany, nesta etapa, 13 trabalhos. Na Ultima
etapa, foi efetuada a leitura e analise aprofundadaartigos mais relevantes selecionados na
etapa 2, de acordo com os critérios preestabekecidsultando nos cinco elencados neste
capitulo e que seréao apresentados detalhadamenpedxamas secoes.

3.1 Artigo 1 — “ A Clinical Deterioration Prediction Tool for Internal Medicine
Patients”

Kirkland et al. (2013) propdem o desenvolvimentaud® ferramenta para predi¢cao da
deterioracdo clinica de pacientes ndo monitoradeante seu tempo de permanéncia em um
hospital, utilizando, para tanto, variaveis proceee de analise de regressdo. As variaveis
inicialmente utilizadas no estudo foram pressamlfia, diastélica e pressao arterial média
(que é calculada através da soma da pressaocsstoin o dobro da presséao diastolica, dividida
por trés), frequéncia cardiaca, frequéncia respieattemperatura, saturacdo de oxigénio
arterial por oximetria de pulso (SgQindice de choque hipovolémico (choque hemorgic
qgue é determinado pela frequéncia cardiaca diviokdia pressédo sistdlica), Escala de Braden
(referente a alteracfes na integridade da peleignde de Ulceras ou escaras) e Modelo de
Hendrich 1l de Risco de Queda, para prevencédo ddajde pacientes (HENDRICH, 2007).

Para eliminar erros de entrada de dados, cadavebfid limitada em uma faixa ampla,
mas clinicamente relevante. Sucintamente, umasandé regressao multivariada foi efetuada
para determinar variaveis clinicas estatisticamass®ciadas com deterioracdo de pacientes.
Utilizando as variaveis citadas e o resultado camentos de 1882 pacientes conhecidos, um
conjunto de dados temporais foi desenvolvido da&oa permitir a busca por um evento clinico
severo futuro. Os prazos foram divididos em 2 &dias, 12 a 24 horas ou 24 a 48 horas de
antecipacao a cada evento. Apds, a ferramentalidiada utilizando um grupo composto por
1946 pacientes.

A analise final de regressao multivariada demonsite as variaveis Escala de Braden,
frequéncia respiratoria, saturacdo de oxigéniaiatte indice de choque hipovolémico foram
associadas de forma independente aos eventos.éRmgucardiaca e temperatura foram
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eliminadas do modelo final, apesar da primeirajaraepresentada através do indice de choque
hipovolémico. Utilizando os coeficientes de regéiesda analise final, o escore de risco de
deterioracgdo clinica foi calculado através da fdanatraixo (KIRKLAND et al., 2013).

score = —0,5238 4+ (0,8639 x ICH) + (—0,0998 x EB) + (0,0814 x FR) + (—0,0275 x Sa0,)
Onde:

e ICH = indice de choque hipovolémico
 EB = Escala de Braden

* FR =frequéncia respiratoria

* SaQ = saturacao de oxigénio arterial

A probabilidadeP de ocorréncia de eventos nas 2 a 12 horas subsegdeicalculada
a partir de cada escore de risco, utilizando agiuexibida abaixo (KIRKLAND et al., 2013).

score
e

P = (1 + eSCOTE)

A Figura 3mostra a curva de caracteristica de operacdo @ptmrc(curva ROC) do
grupo de validacdo. A area sob a curva de 0,78{0,B) indica conformidade da ferramenta
com eventos reais, identificando corretamente psesecom risco de deterioracdo clinica
dentro das proximas 2 a 12 horas.

Figura 3. Curva de caracteristica de operacdo do ceptor do grupo de validagéo.
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Fonte: Kirkland et al. (2013)
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3.2 Artigo 2 —* Improving Situation Awareness to Reduce Unrecognized Clinical
Deterioration and Serious Safety Events”

Brady et al. (2013) apresentam um sistema que hdscdificar e mitigar riscos de
colapsos de pacientes utilizando principios derozggdes de alta confiabilidade, como os
empregados em usinas nucleares e empresas deoavtanarcial. Estas organizacdes lidam
com riscos constantes e mantém recordes de segleraqplares.

Além disso, os autores acreditam que aprimoraéreci@ de contexto do estado clinico
dos pacientes leva a um melhor reconhecimento tial@cio precoce e € essencial para
reduzir as falhas no salvamento em eventos ocerfidoa da UTI (unidade de terapia
intensivo), uma situacdo associada com uma maatiidle 50% a 67%. Segundo os autores,
a ciéncia de contexto existe em trés niveis e idafcomo a percepcdo de elementos no
ambiente dentro de um determinado tempo e espagmnpreensdo do seu significado e a
projecao de sua condicdo em um futuro préximo.

Eventos de falha de ciéncia de contexto ndo recmhe (UNSAFE) foram definidos
como sendo a transferéncia de pacientes da uniadeidados intensivos para a unidade de
terapia intensiva, onde o paciente recebeu intubtiggueal, medicamentos vasoativos para o
suporte hemodinamico, ou trés ou mais bolsas @o#wnos primeiros 60 minutos de cuidados
na UTI ou antes da chegada na UTI. Os autoresvjaigajue esses incidentes representavam
transferéncias potencialmente atrasadas, precarsl@aeventos adversos sérios, definidos
como um dano grave ou morte depois de variacaoadiza clinica.

Os autores conduziram o estudo em um hospital tgiiggo pediatrico de Cincinnati,
Ohio. Em 2006, a organizacéo passou a buscar ededios indices de eventos adversos sérios
e em 2007 a entidade passou a usar uma versaoicaddifdo escore de alerta precoce
pediatrico (PEWS).

Antes de iniciar os testes relacionados as mudapggsostas, dois pesquisadores
analisaram o0s eventos adversos sérios mais recerasstransferéncias para a UTI. Cinco
fatores de risco foram associados com cada eviamdiares, terapias de alto risco, presenca
de alto escore de alerta precoce, problemas indé&ste de comunicacdo. Usando o modelo
como base para melhorias, uma intervencédo foi debeda e testada para identificar com
seguranca e de forma proativa o risco de detedordp estado clinico dos pacientes, bem
como para mitigar este risco. A realizagdo de eénfzas (trés vezes por dia) foi adicionada
as rotinas dos profissionais para assegurar gugocos foram escalados e resolvidos. Apos este
passo, um plano robusto e explicito para paciemtesisco foi desenvolvido e divulgado. O
artigo descreve cada uma das etapas citadas.

A Figura 4descreve o algoritmo utilizado. No retangulo a estda sdo exibidos os
critérios de entrada e, no restante da figuraibédexo fluxograma adotado no desenvolvimento
do algoritmo de ciéncia ao contexto.
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Figura 4. Algoritmo de ciéncia ao contexto utilizad no estudo.

Bedside Level Microsystem (Unit) Level Organizational Level
A A A
Walchstander asks bedside
nurse if they are aware of Discuss concem with intern and
any situation awareness risk Watchstanders (Charge nurse and
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Background/Assessment/
“Do you have any patients Recommendation (SBAR)
who are "watchers"? (Yes/ o
No) Hote: “High Risk Meds and Therapies”
are unique to each unit
“Do you have any patients
on High Risk or Unfamiliar

Meds/Therapies?” (Yes/No : Refer to PEWS
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Services and
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“Do you have any patients
with a high PEWS?
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Fonte: Brady et al. (2013)

Apos a intervencéo, as taxas de transferénciagodid em virtude de eventos de falha
de ciéncia de contexto ndo reconhecidas (por 1p@f@éntes que ndo estavam em UTI) reduziu
de forma significativa de 4,4 para 2,4 durante doge do estudo. Os dias entre eventos
adversos seérios também aumentaram de forma seac Assim, 0s autores comprovaram
gue um sistema confiavel para identificar, mitigaescalar riscos foram associados a uma
reducao de cerca de 50% de transferéncias pardentlfirtude de eventos de falha de ciéncia
de contexto ndo reconhecidas e de eventos ad\e¥s0s.

3.3 Artigo 3 —* Monitoring Vital Signs: Development of a Modified Early Warning
Score (MEWS) System for General Wards in a Developing Country”

O trabalho de Kyriacos et al. (2014) procura deskev e validar, por consenso entre
especialistas da area de saude, a construcao renldo de uma tabela de observacdes para
enfermeiros, incorporando um escore de alerta pesamodificado (MEWS) para o
monitoramento de pacientes em um hospital pubkcAfrica do Sul.

Os autores promoveram cinco rodadas de consenso,so das técnicas de processo
Delphi (BROWN, 1968F de grupo nominal, com uma abordagem multidis@plide forma
a criar um novo MEWS a partir de um MEWS do Reimodd e a desenvolver um protétipo
de uma tabela de observacgdes para ser incorpoestia & estudo foi conduzido durante quatro
meses de 2009 em um hospital publico universitdeo867 leitos na Cidade do Cabo.
Participaram das rodadas de consenso um anestasistanédico de emergéncia, dois
enfermeiros de cuidados criticos e oito enfermedm®s experiéncia em monitoramento de
leitos. O artigo descreve toda a metodologia engal®@gnas rodadas de consenso, que
resultaram em um MEWS com sete parametros fisioddgifrequéncia respiratoria, frequéncia
cardiaca, pressdo arterial sistélica, temperativa) de consciéncia, saturacdo de oxigénio —
SaQe nivel da saida de urina) e em uma tabela de\alggess.
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Foi também definido um sistema de pontuacé&o e goriatho de relato das condi¢des
dos pacientes. Para cada parametro fisiol6gicajdfnida uma faixa de limiteshfeshold$.
Efetuada a leitura do parametro, esta é compa@daaccondicdo normal (nivel 0) e descrita
na planilha. Niveis de 1 a 3 possuem cores difesemmidicando a magnitude do desvio em
relacdo a gama normal (cores cinza, amarelo e Weon@ara cada lado (abaixo ou acima do
thresholddefinido). O algoritmo possuia regras de decis@a geterminar o nivel de urgéncia.
As regras eram: 0 = sem agao; 1 = verificar novaeneéepois de 30 minutos e reportar se nao
houver melhora; 2 = checar apés 5 minutos e reponediatamente se ndo houver melhora; 3
= critica - informar imediatamente. A Figurantostra o MEWS e a tabela de observacdes

desenvolvidos, bem como os limites e as regragdsab do algoritmo.

FEFORT WD ALGODRIT M FOR SMGLE ARD T0TAL SCORE

¢ i (Crileal
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A tabela permite o preenchimento dos valores medidouma série de sinais vitais.
Dependendo da medicéo, este sinal fisiologico ganthascore (linhas vermelhas, amarelas e
cinzas), de acordo com o quadro existente no cgerior esquerdo da tabela. Ao final, este
escore € totalizado. Ocorrendo escores do difitcal, o atendimento é escalonado para o
préximo nivel.

3.4 Artigo 4 — “ Decision-tree early warning scores (DTEWS) validates the design
of the National Early Warning Scores”

O obijetivo do trabalho de Badriyah et al. (2018p#nparar o desempenho de um escore
de alerta precoce nacional (NEWS), gerado por homarotimizado por tentativa e erro, com
um escore de alerta precoce baseado em arvorecd@aéDTEWS), gerado totalmente por
meios computacionais. Foi utilizada a analise gtarérde decisdo para construir o DTEWS a
partir de um banco de dados com 198.755 conjureosirdhis vitais observados a partir de
35.585 admissdes médicas. Os autores avaliaranbibdhde do DTEWS de discriminar
pacientes com risco de parada cardiaca, admisg@evirsta em UTIl ou morte, cada um dentro
de 24 horas a partir de uma dada observacdo des siitais. Foram comparadas as
performances de DTEWS e NEWS utilizando a areaasalrva caracteristica de operacao do
receptor (curva ROC), tal como no primeiro artigtudado.

Os autores utilizaram a func@tassregtreedo software MATLAB' para gerar um
DTEWS a partir da base de dados de sinais vitagmalise de arvore de decisdo é uma técnica
de classificacdo de mineracdo de dados para aregéstde arvores de decisdo atraves da
divisdo recursiva de conjuntos de dados em grupasoféneos. A Figura @éemonstra um
exemplo de arvore de decisdo e nodos obtidos ped@éncia do pulso. O retangulo cinza
descreve o sinal fisioldgico analisado; os retaogypiretos simbolizam as analises efetuadas
em determinados nodos da &rvore de decisdo, denaotstos riscos relativos.

Figura 6. Exemplo de arvore de deciséo e nodos atdis pela frequéncia do pulso.
N =29168

Death = 768
Relative risk = 2.62

e L
90- =
G5100 Relative risk = 1,24

Pulse
=89

N =181
Death =16
Relative risk = 8.79

N = 1348
Pulse
Relative risk = 1.84 =

N =38679
Death = 281
Relative risk = 0.75

N = 43833
Death = 191
Relative risk = 0.43

N = 24664 N =29110
Death = 138 Death = 143
Relative risk = 0.56 Relative risk = 0.49

Fonte: Badriyah et al. (2013)

L http://www.mathworks.com/products/matlab
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Os estudos comprovaram que as estruturas DTEWS/MéS\Efam muito similares. A
area sob a curva ROC (com intervalo de confianc@586) para parada cardiaca, admissao
imprevista em UTI, morte ou qualquer outro tipaesultado, no intervalo de 24 horas, foram
0,708 (0,669-0,747), 0,862 (0,852-0,872), 0,8989®;0,907) e 0,877 (0,870-0,883),
respectivamente. Os valores NEWS foram 0,722 (663%9), 0,857 (0,847-0,868), 0,894
(0,887-0,902) e 0,873 (0,866—0,879) para as mesituagdes. A Figura 7 mostra as curvas de
eficiéncia DTEWS e NEWS, que demonstram a validixdmodelo aplicado.

Figura 7. Curvas de eficiéncia DTEWS e NEWS.
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Fonte: Badriyah et al. (2013)

Os autores concluem o trabalho afirmando que acde arvore de decisao valida de
forma independente o padrdo NEWS. A abordagemmoréide decisédo prové rapidamente
um escore de alerta precoce quase idéntico ao NEW3autores acreditam que a analise por
arvore de decisdo pode ser usada para desenvapidamente modelos candidatos a escores
de alerta precoce para doencas especificas.

3.5 Artigo 5 — “ A Trial of a Real-Time Alert for Clinical Deterioration in Patients
Hospitalized on General Medical Wards”

O artigo de Bailey et al. (2013) mostra um ensaoptedicdo em tempo real com
pacientes em enfermarias. O estudo foi realizad®@armes-Jewish Hospital em St. Louis,
Missouri, um hospital universitario de 1250 leitBeram avaliadas oito enfermarias adultas de
julho de 2007 até dezembro de 2011. O periodolte ple 2007 a janeiro de 2010 foi usado
para treinar e testar a predicdo e o periodo @érgaa dezembro 2011 foi usado para valida-la.

O objetivo central do estudo era validar um alguoitpreditivo da piora clinica em
pacientes da ala médica geral e conduzir um testalattas em tempo real baseados neste
algoritmo. Esses alertas em tempo real foram geradoum algoritmo projetado para prever
a necessidade de transferéncia para UTI usanda @éetoonicamente disponiveis. Os alertas
eram enviados ao enfermeiro chefe da ala.
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Para tanto, foi desenvolvida uma ferramenta deigiecem tempo real, utilizando o
particionamento recursivo da analise da arvore etgessao para identificar iminentes
infecgbes. Essa implementagdo com base na ferramesltou em aumento de intervengdes
antecipadas, incluindo escalada de antibidticosiddk intravenosos, oxigenoterapia e
diagndsticos em pacientes identificados como deris

Para prever a transferéncia para a UTI dos pacietdeenfermaria, foi utilizada a
regressao logistica, através de um novo framewatq analisar o fluxo de dados de cada
paciente, atribuindo notas para refletir a suagidilade de transferéncia a UTI. As variaveis
utilizadas pela ferramenta foram frequéncia resjpilea saturacdo de oxigénio, indice de
choque hipovolémico, pressao arterial sistolica, des anticoagulantes, frequéncia cardiaca e
presséo arterial diastolica.

O algoritmo foi primeiramente implementado atradésoftware MATLAB, utilizado
para gerar o modelo com base nos dados analisBdsteriormente, o modelo gerado foi
implementado através de uma aplicacdo Java. Qasalem tempo real gerados 24 horas por
dia, 7 dias por semana, eram enviados ao enfertaife. Além disso, eram armazenados em
um banco de dados.

Os dados resultantes desse estudo mostraram quiesiqae apresentavam o limiar de
alerta possuiam quase 5,3 vezes risco maior dsfeéréncia para UTI (com intervalo de
confianca de 95%) do que aqueles que né&o satisfasemar de alerta (358, de 2.353 [15,2%)],
contra 512 de 17.678 [2,9%]). Pacientes com al@asuiam risco de morte 8,9 vezes maior
(com intervalo de confianga de 95%) do que aqusdasalertas (244 de 2.353 [10,4%], contra
206 de 17.678 [1,2%]). Entre os identificados psktema de alerta precoce, ndo houve
diferencas na proporgéo de pacientes que foramsfénaghos para a UTI ou que morreram no
grupo de intervencdo em comparagcdo com o gruporueote.

Os pacientes foram escolhidos por raca, sexo, idagiagnostico basico e todos os
alertas foram reportados para os enfermeiros ehassociados a uma chamada para o0 médico
responsavel em cuidar do paciente alertado. Estpaoientes identificados pela ferramenta,
nao houve diferencas na proporcdo de pacientesogamm transferidos para a UTI ou que
morreram no grupo de intervengéo, em comparagacoogmpo de controle.

Apesar de ndo haver diferenca no tempo de permanéogrupo de intervencdo em
comparagao com o grupo de controle, a identificpgd®a ferramenta de predicéo foi associada
com uma meédia mais significativa deste tempo (¢d¥tra 2,94 dias). Um namero maior de
mortes ou transferéncias para a UTI ocorreram mogmo dia de hospitalizagéo e 60% das
transferéncias para a UTI ocorreram nos primeirasad, ao passo que mortes foram mais
uniformemente distribuidas ao longo da estadiaaspital.

A conclusdo que o experimento chega é de que dasaam tempo real eram altamente
precisos para prever a deterioracdo clinica (@saddt na transferéncia para UTI ou morte) e
foram associados com maior tempo de permanéncg@ital@s. No entanto, notificagcdes ao
enfermeiro chefe ndo resultaram em melhorias nestadtados, isto €, os dados também
mostraram que simplesmente fornecer um alerta padades de enfermagem com base na
ferramenta de predicdo ndo geraram qualquer malhdeimonstravel na evolugdo dos
pacientes. A Figura 8sume os alertas e as saidas gerados pela feteaderpredicao,
dividindo-os por transferéncias para a UTI, aleetadertas de morte.
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Figura 8. Resumo dos alertas e das saidas geradetapferramenta de predicéo.

Positive Negative
Sensitivity, % Specificity, % PPV, % NPV, % Likelihood Ratio Likelihood Ratio

ICU Transfer Yes (N=670) No (N=19,161)

Alert 38 1,99 41.1(95% CE 89,6 (35% Ct 15.2(%5% 0: 7.1 (85%Ct 3.95 (95% C: 0.66 (35Y% Ck
319-445) 89.2-900) 13.8-16.7) 96.8-97.3) 361-4.30) 0.62-0.70)

No Alert 52 17,166

Death Yes (N=450) No (N=19,581)

Aert 44 209 54.2 (95% Ct 89.2 (35% Ct 10.4(95% 0 98.8 (95% Ct 5.03 (35% Cl: 0.51 (35% Ct
48.6-58.9) §8.8-89.7) 8.2-117) 98.7-99.0) 4.58-5.53) 0.46-0.57)

No Alert 206 17472

NOTE: Abbreviations: O, confidence intenval; ICU, intensive care unit; NPV, negitive predictive valug; PPV, positive predictive value.

Fonte: Bailey et al (2013)

3.6 Avaliagéo dos trabalhos relacionados

A Tabela 2 apresenta um comparativo entre os trabaklacionados, utilizando como
parametros as seguintes caracteristicas:

* Técnica utilizada: discrimina a técnica apresentaddarabalho para abordar a
guestdo. Aqui sado elencados os métodos estatisticoemputacionais utilizados
na pesquisa em questao;

» Variaveis utilizadas no escopo do trabalho: relaios itens fisiologicos utilizados
no estudo e que serviram como base para a aplidac@enica;

» Suporte computacional descrito no trabalho: infos@a trabalho descreveu o uso
de algum suporte computacional para a solucéoauema,;

* Faz uso de ciéncia de situagdo: informa se a @enilizada faz uso de ciéncia de
situacgao;

» Padrbes utilizados: descreve os padrbes utilizadostrabalho. Aqui séo
discriminados os padrdes de escore de alerta gediizados pelos autores;

» Elaboracdo de prototipo: informa se houve elabarad@ algum protétipo do
método descrito no trabalho;

* Modelo proposto se relaciona com times de respasida: reporta se o0 modelo
proposto efetua alguma interacdo com os timesspmséa rapida.



Tabela 2. Comparativo entre os trabalhos relacionaas.

Caracteristicas

Trabalhos

Kirkland et al., 2013

Brady et al., 2013

Kyriacos et al., 2014

Badriyah et al., 2013

Bailey et al., 2013

Técnica utilizada

Escala de Braden

Algoritmo de ciéncia

Sistema de escores

Arvore de decisdo

Regressao logistica

Semi-Markov de situacdo Thresholds
Pressao sistdlica Sim Nao Sim Sim Sim
Pressao diastolica Sim Nao N&o Sim Sim
Frequéncia cardiaca Sim N&o Sim Sim Sim
”?dice dAe ghoque Sim N&o Né&o N&o Sim
o hipovolémico
o
@ < | Frequéncia respiratoria Sim N&o Sim Sim Sim
< 8
©
N & Frequéncia do pulso N&o N&o N&o Sim N&o
=5
=
.8 g Temperatura Sim N&o Sim Sim N&o
> O
5% § Saturacdo O2 Sim N&o Sim Sim Sim
>
Nivel de consciéncia Nao Nao Sim Sim Nao
Fatores de risco Né&o Sim Né&o N&o N&o
Escala de Braden Sim Nao N&o Nao Nao
m?nd;9é° do nivel de N&o Nao Sim Nao Nao
Suporte computacional descrito N&o Sim N&o Sim Sim
no trabalho
Faz uso de ciéncia de situacdo N&o Sim N&o N&o Nao
Padrdes utilizados Baseado em EWS EWS e PEWS MEWS NEWS e DTEWS Atribuicdo de escores
: baseados em EWS
Elaboragéo de protétipo N&o No Nao N0 Sim
Modelo proposto se relaciona N&o Nao N&o N&o N&o

com times de resposta rapida

Fonte: elaborado pelo autor
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3.6.1 Lacunas de pesquisa

Este capitulo buscou resumir e descrever pesquiasionadas com o objeto de
pesquisa deste trabalho. Verificou-se que toddsabalhos analisados utilizam a atribuicdo de
escores como padrédo para a predicdo da deteriadagégiado clinico do paciente. No entanto,
apenas o estudo de Kirkland et al. (2013) utilipadrdo EWS original. Todos os demais fazem
uso de aprimoramentos deste padrdo, como MEWS (K¥RS et al., 2014), PEWS
(BRADY et al., 2013) e DTEWS (BADRIYAH et al., 20134 explanados anteriormente.
Nota-se, assim, que a metodologia de atribuicaesderes € um padrao consolidado, com
fundamentacéo e resultados estatisticamente gagtds em todos os trabalhos que a utilizam
e deve ser utilizado pelo modelo proposto.

Basicamente todos os artigos descrevem a frequéacigaca, a frequéncia respiratdria,
a pressao arterial e a temperatura como sinais vitdizados para a atribuicdo de escores.
Além disso, o nivel de consciéncia é utilizado égurss trabalhos (KYRIACOS et al., 2014;
BADRIYAH et al., 2013). No entanto, talvez essanmétndo possa ser determinada atraves
de sensores, sendo necessaria a atribuicdo manakguin profissional da area da saude.

Analisando os trabalhos relacionados, verificatseapenas o trabalho de Bailey et al.
(2013) executa processamento em tempo real pacdugds do problema. A maioria dos
trabalhos foca em técnicas heuristicas e em argitagistica, comprovando matematicamente
a eficiéncia das propostas apresentadas, semtard@raplica-las em situacdes de onde o fator
tempo é relevante. Além disso, nenhum modelo seiogla com os times de resposta rapida.
Essas lacunas devem ser preenchidas pelo modglospoo

Assim, a principal contribuicdo cientifica do trldwa decorre da possibilidade de,
através do monitoramento dos sinais vitais com 0 de escores de alerta precoce
complementados por regresséao linear, prever passitaacoes de colapso dos pacientes e
antecipar o acionamento dos times de respostaar&pidtempo real. Nao foram encontrados,
durante as pesquisas de trabalhos relacionadoglosatbm essa caracteristica. Os trabalhos
relacionados demonstraram que o0 uso de escoreseda precoce sdo uma importante
ferramenta utilizada pelos profissionais de saiata pfetuar a medicéo do estado clinico dos
pacientes, mas as totalizacbes geralmente ocomdorma manual, em formularios de papel
situados junto ao prontuario dos pacientes (MOR@AMI., 1997; KYRIACOS et al., 2014).

O modelo propde a incorporagao de regresséo laearautomatizacao da totalizacdo da
pontuacdo do escore de alerta precoce, de fornoasabgitar a antecipacao do acionamento
dos times de resposta rapida. O modelo propostdesenas lacunas observadas sera descrito
no préximo capitulo.
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4 MODELO PROPOSTO

Este capitulo est4 dividido em duas sec¢des. A mansecdo demonstrara a visao geral
e a arquitetura do modelo proposto. A segunda siei@athara o modelo Predictvs, explicando
o funcionamento de seus modulos.

4.1 Viséao geral

Weiser estabelece que as mais profundas tecnols@iaaquelas que desaparecem, se
entrelacam na vida cotidiana até tornarem-se indisiveis desta (WEISER, 1991).
Satyanarayanan, ao elencar os desafios dos sistmngsutacionais para tornar efetiva a
computacao pervasiva, reforca tais conceitos ecayastabelecendo premissas fundamentais
gue devem ser alcancadas por tais sistemas (SATYRAANAN, 2001). Por sua vez, Costa
propde um modelo de arquitetura, com suporteameworkse middlewares que considera
todos os desafios significativos na area de comgpatabiqua (DA COSTA, 2008). Dentro
deste contexto, é proposto o modelo Predictvs. Casto no capitulo anterior, a principal
lacuna que este trabalho pretende atacar refaxgasadicdo, em tempo real, do acionamento
do Time de Resposta Rapida em virtude da deteéordg estado clinico de enfermos a partir
da pontuacédo do escore de alerta precoce, compigtioepor regressao linear. Bailey et al.
(2013) determinam que o tempo é um fator esseparal intervencées médicas em situagdes
de urgéncia e emergéncia, de forma a evitar o agrento da degradacao do estado de saude
dos pacientes. Partindo dessa premissa, o modeldicss foi planejado para ter uma
arquitetura simples, de forma a dispender o temjp@nm no processamento dos sinais
fisiologicos, porém eficiente, provendo as notifi@as e os alertas necessarios e adequados para
os times de resposta rapida. A Figura 9 exibe&oweral do modelo proposto.

Figura 9. Visédo geral do modelo Predictvs.

Paciente monitorado Modelo Predictvs Time de
Resposta Ra’pida
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X ; l | deterioragdo clinica

K / Moédulo de alertas @————— oo e i M
DA | Codigo Amarelo | Codigo Azul

Cuidados ao
paciente

Fonte: elaborado pelo autor

O paciente, fora de ambiente de cuidados intensigosbe dos médicos e enfermeiros
uma seérie de sensores para a captacao de sesdfisinédgicos. Tais sensores interagem com
o modelo Predictvs, reportando as medicbes efesuainiavés da tecnologia Bluetooth. Tais
medicdes sao validadas e processadas, de acordoscestores de alerta precoce definidos
pelos profissionais de saude, ocorrendo a pontud@sisinais vitais de acordo com o0s escores
pré-determinados. Além disso, com o0 uso de regodssgar, ocorre a predicdo das medicoes
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dos sinais vitais. Com base nestes valores, éadbimm novo escore de alerta precoce, que
prevé a deterioracao clinica do paciente. Assingadedo com as regras estabelecidas, com a
pontuacdo atribuida e com o resultado da predigiicacdes e alertas de podem ser emitidos
ao time de resposta rapida. Em casos extremospdacacom as condi¢cdes que serdo expostas
na proxima secao, alertas de ocorréncia de Cédigardlo para urgéncias ou Codigo Azul
para emergéncias (parada cardiorrespiratoria) padenmformados a equipe.

4.2 Arquitetura

O modelo Predictvs é composto, basicamente, permnr@dulos, responsaveis pela
coleta, processamento e emissao de alertas aalémesposta rapida, respectivamente. Além
disso, interage com uma base escores de aleracpraqe é alimentada pelos profissionais de
saude e com uma funcdo que executa a regressan henodulo coletor € responsavel pela
comunicacado com 0s sensores dos sinais fisiolggieosbendo as medicdes e requisitando
novas leituras, quando demandado pelo médulo degsamento.

O mddulo de processamento efetua a andlise doss $isialogicos, a pontuacdo do
escore de alerta precoce e a predicdo da detéimddipica do paciente através de regressao
linear. Conforme descrito no Capitulo 2, optou-s® uso de regressao linear como técnica
associada a predicdo da deterioracao clinica doentas por ser, em tese, um método rapido
e preciso, consoante com o0s requisitos necessmiaprocessamento das medi¢cdes de sinais
fisiolégicos em tempo real.

Neste modulo ocorre a predigdo das medicdes dass siitais para o proximo ciclo.

Apoés, com base na predicdo destes valores, s#@oagsts 0s escores de alerta precoce para a
proxima etapa. Caso o resultado indique a posidaié de ocorréncia de deterioracao do estado
clinico do paciente, € emitida uma notificacdo anelde Resposta Rapida. O algoritmo de
predicdo com base em regresséao linear pode seadtlpara prever as medi¢cdes para mais
ciclos adiante, ao invés de apenas o proximo. pesaivel, por exemplo, efetuar a predicao
da medicdo para trés, cinco ou dez ciclos futuaogpliando de segundos para minutos a
antecipacao das ocorréncias.

Assim, segundo o escore calculado e o resultadpreldicdo, o modelo envia as
notificacdes e os acionamentos do time de respégsida para o modulo de alertas. O modulo
de alertas recebe as informagfes do modulo de ggacento e as remete aiddleware
mensageiro, responsavel por disparar as notificag@ealertas para os dispositivos dos
integrantes time de resposta rapida. Para tanfirofissionais de saude, previamente, efetuam
a assinatura da fila de tépicos do sistema menmsageimo sera explanado posteriormente.

A Figura 10 exibe a arquitetura do modelo Predjatxibindo seus trés médulos e a
interacdo destes com os dados advindos dos pagidiesn como com oniddlewarede
mensagens e o Time de Resposta Rapida. O mdédetoicélimplementado em um computador
small single-boardtal como o Raspberry Pi. Os médulos de processangede alertas, bem
como o middleware mensageiro, sdo implementadaseevidores e suportam recursos de alta
disponibilidade.
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Figura 10. Arquitetura do Modelo Predictvs.
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Inicialmente, o perfil do paciente deve ser infodmaao sistema, que consiste
basicamente em identificacdo, sexo e idade, beno aotipo de escore de alerta precoce que
sera utilizado. O modelo permite o uso de multiglesores de alerta precoce, que devem ser
cadastrados previamente pelo médico responsavel.lidse em um perfil genérico pode ser
construido um perfil personalizado. Assim tliesholdsdos sinais vitais presentes no escore
de alerta precoce atribuido pelo médico tambémmadr personalizados, de forma a refletir
eventuais peculiaridades no estado clinico do pegipermitindo uma predi¢cdo mais apurada.
Tal questdo é importante, tendo em vista que eaentondi¢cdes clinicas preexistentes do
paciente como, por exemplo, insuficiéncia cardimcaespiratéria, poderdo ser tratadas de
forma particular. Com base nessas regras, adiommé, ocorre o processamento da funcéo
gue executa regressao linear, de forma a tambérarggroximo escore de alerta precoce.

4.2.1 Mddulo coletor

Sensores acoplados aos pacientes efetuam a #tseus sinais fisiologicos (tais como
frequéncia cardiaca, frequéncia respiratéria, pressterial sistélica e temperatura, dentre
outros) e os transmitem para um modulo coletora Estura € efetuada em frequéncias
variadas, de acordo com o sinal fisioldgico. Pa@neglo, a leitura da frequéncia cardiaca pode
ser atualizada uma vez a cada 15 segundos; jfuealeia presséo arterial sistolica pode ser
efetuada uma vez a cada cinco minutos. A comuricedeiie ocorrer através da tecnologia
Bluetooth, versao 4.0 ou superior. A partir degis&o é oferecida a tecnolo@etooth Low
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Energy(BLE), que, através do baixo consumo de energianipe que dispositivos inteligentes
operem por meses ou anos (RAWAT et al., 2014).t&ratdo entre 0s sensores e 0 médulo
coletor é feita através da func@omunicagdo com os sensor€ maddulo coletor pode ser
implementado em um dispositivo conectado a reda bbe instituicdo e possui a finalidade de
transmitir os dados lidos ao moédulo de processarmtnodelo, através da fungéavio dos
sinais lidos Além disso, caso seja demandado pelo médulo amegsamento, em virtude de
aquisicdo de algum sinal fisiolégico com valor dépante, pode requisitar nova leitura aos
sensores, pela func&mwlicitacdo de nova leituraO modelo suporta multiplos mdédulos
coletores, provendo escalabilidade e redundanceiséema. A Figura 11 detalha o modulo
coletor.

Figura 11. Médulo coletor.
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4.2.2 Médulo de processamento

O modulo de processamento é o cerne do modelocRredDa mesma forma que o
modulo coletor, o modelo permite a coexisténciardgtiplos modulos de processamento,
trabalhando de forma a suportar a carga de sidaisdos de diversos pacientes. Neste modulo
estdo implementadas todas as funcdes e regrassagassrelacionadas a andlise preditiva,
para que:

* Ocorra a correta interpretacao dos sinais fisicligjiadvindos do moédulo coletor,
inclusive descartando dados invalidos e requisdarava leitura, se for o caso;

» Seja efetuado o processamento adequado das medii@e®s da pontuacdo do
escore de alerta precoce com base nos paramatnesifins pelos profissionais de
saude;
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» Seja efetuada a predicdo da deterioracdo clinigaadi@nte, através de regressao
linear,;

* Quando necessario, envie ao moédulo de alertas tficagbes e os alertas
pertinentes para o acionamento dos integrantesnde de Resposta Rapida.

Recebendo os sinais fisiolégicos do modulo colebomddulo de processamento,
através da funcdo dmndlise da leitura efetuadaverifica se houve alguma discrepancia na
medicao efetuada (como, por exemplo, a detecc@iondgnal nulo ou negativo). Tal situacao
leva ao descarte do dado e a solicitagdo de niuaaleMantendo-se a leitura irregular, uma
notificacéo € enviada ao Time de Resposta Rapala, gque os sensores do paciente sejam
verificados. Em seguida, a fungdmntuacadaz o calculo do escore de alerta precoce dosssinai
vitais lidos, com base nos parametros configurgoel® médico. O cbédigo da funcao
pontuacag gerada na linguagem Pyttfpue implementa o escore de alerta precoce exibido
na tabela 3, pode ser visto abaixo.

1. # Fung¢do pontuacao(sinal,valor)

2. # Parametros:

3. # sinal - sigla do sinal fisiolégico
4. # valor - valor medido

5. # Retorno: valor tipo int contendo o escore de alerta precoce calculado
6. def pontuacao(sinal,valor):

7. # EWS Frequéncia respiratodria

8. if sinal=="fr":

9. if valor<=9:

10. ews = 2

11. elif valor>=10 and valor <=14:
12. ews = 0

13. elif valor>=15 and valor <=20:
14. ews =1

15. elif valor>=21 and valor <=29:
16. ews = 2

17. elif valor>=30:

18. ews = 3

19. # EWS Saturacao 02

20. elif sinal=="sao2":

21 if valor<s8s:

22. ews = 3

23. elif valor>=85 and valor <=89:
24. ews = 2

25. elif valor>=90 and valor <=92:
26. ews =1

27. elif valor»>=93:

28. ews = 0

29. # EWS Frequéncia cardiaca

30. elif sinal=="fc":

31. if valor<=40:

B ews = 2

33. elif valor>=41 and valor <=50:
34. ews =1

35. elif valor>=51 and valor <=100:
36. ews = 0

37. elif valor>=101 and valor <=110:
38. ews =1

39. elif valor»=111 and valor <=129:
40. ews = 2

41. elif valor>=130:

42. ews = 3

2 https://www.python.org/



43, # EWS Pressao arterial sistdlica
a4. elif sinal=="pas":

45, if valor<=70:

46. ews = 3

47. elif valor>=71 and valor <=80:
48. ews = 2

49, elif valor>»=81 and valor <=100:
50. ews =1

51. elif valor»=101 and valor <=199:
52. ews = 0

53. elif valor>=200:

54. ews = 2

55. # EWS Temperatura

56. elif sinal=="temp":

57. if valor<=34.9:

58. ews = 2

59. elif valor»=35.0 and valor<=38.4:
60. ews = 0

61. elif valor»=38.5:

62. ews = 2

63. # EWS Escala de Glasgow

64. elif sinal=="glas":

65. if valor==15:

66. ews = 0

67. elif valor==14:

68. ews =1

69. elif valor<=13 and valor»>=9:
70. ews = 2

71. elif valor<=8:

72. ews = 3

73. # EWS Nivel de urina

74. elif sinal=="uri":

75. if valor<=0.5:

76. ews = 3

77. elif valor>0.5 and valor<=1:
78. ews =1

79. elif valor>1 and valor<=3:
80. ews = 0

81. elif valor»>=3:

82. ews =1

83. return ews

Tabela 3. Escore de alerta precoce

modificado impteentado na fung&opontuacao.
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Sinal fisiolégico/Escore 3 2 1 0 1 2 3
Frequéncia respiratoria/min <9 10-14 15-20 21-29 =30
Saturacédo Oz <85 85-89 90-92 =093
Frequéncia cardiaca/min <40 41-50 51-100 101-110 | 111-129 =130
Presséo sistdlica <70 71-80 81-100 101-199 =200
Temperatura °C <35 35-38.4 >38.5
Escala do Coma Gisgow 15 | 14 | 189 | se
Urina ml/kg em 1 hora 0.5ml/kg <1 ml/kg =3 ml/kg

Fonte: elaborado pelo autor, com base em Kyriatak,&2014
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Escores acima de 3 pontos geram alertas datippcal contendo um Cddigo Azul (se
houve parada cardiorrespiratéria) ou um Cédigo Atoafse houve outro tipo de colapso),
obrigando o acionamento imediato do Time de Reafd®apida. Escores abaixo ou iguais a 3
pontos acionam a funcéo geedicdo Neste caso, a funcdo recebe como parametro ais sin
fisiologicos e efetua a regressao linear. Casosaoltaxlo deste processamento chegue a
conclusao de que ha chance de ocorréncia de datgmdo estado de saude do paciente, sdo
enviadas notificacbes do tipparning para o Time de Resposta Répida, indicando possivel
necessidade de intervencdo. As notificacdes otaaleguando ocorrem, sdo remetidos para o
maddulo de alertas. O codigo da fungiiedicaqg bem como o trecho de codigo que faz os testes
necessarios e os acionamentos do Time de RespégidaRtambém em linguagem Python,
séo exibidos abaixo. No caso da fungdiedicaq sdo passados como parametros a série de
dados ja existentes e quantos ciclos futuros sgjadpsever. A funcéo retorna a predicdo do
valor com base na regressao linear. Desta formraemnplo, para prever o estado futuro da
frequéncia cardiaca do paciente, utilizando asocimedicdes anteriores, a funcdo seria
chamada desta maneira:

fc_next = predicao(fc_pacientes[id_paciente], 1,5)

1. #!/usr/bin/env python

2. import numpy as np

3. from sklearn import linear_model

4.

5. # Fun¢do predicao(sinais_fisiologicos,ciclos,limite)

6. # Parametros:

7. # sinais_fisiologicos - lista, delimitada por caracteres ':', contendo os valores
# que passarao pela regressao linear

8. # ciclos - quantidade de ciclos futuros que deve ser efetuada a predicao

9. # limite - quantos sinais fisioldgicos anteriores serdo utilizados para efetuar RL

10. # Retorno: valor tipo float contendo o valor da predi¢do efetuada com a RL

11. def predicao(sinais_fisiologicos,ciclos,limite):

12. # Divide a lista passada como parametro para array

13. med=sinais_fisiologicos.split(':")

14. # Para efetuar a predi¢ao, o array deve conter no minimo dois valores

15. if len(med)<=limite:

16. # Valor de retorno que indica que ndao ha dados suficientes para efetuar RL

return -1

17. else:

18. # Inicializag¢ao dos arrays que serdo utilizados pela func¢ao de RL

8. # Os arrays contém a lista de valores lidos e o numero do ciclo

20. medicoes = np.array([[]])

21. # Define a posig¢do inicial para iniciar a regressao linear

22. inicio = len(med) - limite + 1

23. for x in range(inicio,len(med)):

24, medicoes = np.append(medicoes,med[x]).astype(np.float)

25. ciclo = np.array([[]1])

26. for x in range(inicio,len(med)):

27. ciclo = np.append(ciclo,int(x))

28. # Varidvel recebe o valor dos ciclos a prever no futuro

29. ciclos_a_prever = x + ciclos

30. # Cria o modelo linear

31. regr = linear_model.LinearRegression()

32. # O modelo é treinado com as medicdes efetuadas

33. regr.fit(ciclo, medicoes)

34. # 0 valor do ciclo futuro é atribuido ao array que contém ciclos a prever

35. ciclo_pred = np.array([ciclos_a_prever])

36.

37. # Predicao é efetuada

38. pred = regr.predict(ciclo_pred)

39. # Retorno da predicdo efetuada com base na regressao linear

40. return pred[0]
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41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

49, # Calcula MEWS do sinal fisiolégico lido

50. mews = pontuacao(sinal_fisiologico,valor)

51. if mews>=2:

52. # Se escore for maior ou igual a 2, emite notificacao

53. alerta = "ALERTA - " + nome_sinal(sinal_fisiologico) + " - CODIGO "

54. if sinal_fisiologico=="fc":

55, # Se for alerta cardiaco, cdédigo azul

56. cor="AZUL"

57. else:

58. # Caso contrario, codigo amarelo

59. cor="AMARELO"

60. print alerta

61. # Aciona procedimento envia_alerta(paciente,alerta,valor,"critical™)

62.

63. # Acumula escore de alerta precoce do paciente

64. ews_acumulado[codigo_paciente] = ews_acumulado[codigo_paciente] + mews

65. # Se escore acumulado for maior ou igual a 3, emite alerta

66. if ews_acumulado[codigo_paciente]>=3:

67. print "Acionamento Time de Resposta Rapida efetuado - CRITICAL"

68. # Aciona procedimento envia_alerta(paciente,"Acionamento Time de \
Resposta Rapida efetuado - CRITICAL",ews_acumulado[codigo_paciente],"critical™)

69. else:

70. # Caso contrdrio, efetua predi¢ao (limites foram definidos com valor 5)

71. print "MEWS igual ou inferior a 3 - efetuando predi¢do..."

72. pas_next = predicao(pas_pacientes[codigo_paciente],1,1limite_pas)

73. fc_next = predicao(fc_pacientes[codigo_paciente],1,limite_fc)

74. fr_next = predicao(fr_pacientes[codigo_paciente],1,limite_fr)

75. temp_next = predicao(temp_pacientes[codigo_paciente],1,limite_temp)

76. if pas_next<=0 or fc_next<=0 or fr_next<=0 or temp_next<=0:

77. # Nao ha dados suficientes para a predigao

78. msg = "Ainda ndo ha dados suficientes para efetuar a predig¢ado...\
Aguardando a préxima leitura..."

79. print msg

80. else:

81. # Calcula escore de alerta precoce com base na regressao linear

82. mews_previsto = pontuacao("pas",pas_next) + \
pontuacao("fc",fc_next) + pontuacao("fr",fr_next) + pontuacao("temp",temp_next)

83. msg = "Predi¢ao efetuada. Tendéncia no prdéximo ciclo: FC: "+ \
str(fc_next)+" - PAS: "+str(pas_next)+" - FR: "+str(fr_next)+" - Temp: "+ \
str(temp_next)+" - MEWS: "+str(mews_previsto)

84. print msg

85. if mews_previsto>=3:

86. print "Tendéncia de acionamento de Time de Resposta Rapida \
- WARNING"

87. # Aciona procedimento envia_alerta(paciente,"Tendéncia de \
acionamento de Time de Resposta Rapida - WARNING",mews_previsto, "warning")

88.

89.

90.

91.

A Figura 12 exibe o detalnamento do médulo de mss@ento, contendo a interacéo
entre seus diversos componentes.
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Figura 12. Médulo de processamento.
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Resumindo, o fluxo do médulo de processamentoegyoiiste:

Ocorre o recebimento dos dados obtidos pelos sshsrenviados ao modulo
coletor. Estes dados consistem na descricdo dé fsi@ogico e no valor da
medicéo efetuada, entre outros;

E efetuada a analise dos dados recebidos peladfigieghalise da leitura efetuada
Caso os dados sejam invalidos, ocorre solicitagdanava leitura dos sinais
fisiologicos. Persistindo a discrepancia, é enviaaotificacdo ao Time de Resposta
Réapida para verificacao;

Estando os dados consistentes, a funcgmdiacacefetua o célculo de escore de
alerta precoce. Para tanto, utiliza escores ddaal@ecoce fornecidos pelos
profissionais de saude. Caso o escore obtido sggrisr a 3 pontos, o Time de
Resposta Rapida é imediatamente acionado comsaliwtéipocritical contendo
um Cadigo Azul (se houve parada cardiorrespirat@uaum Codigo Amarelo (se
houve outro tipo de colapso). Este € um comporeaté/o do modelo;

Havendo escores abaixo ou igual a 3 pontos, ocoergcaminhamento dos sinais
fisiolégicos para a funcdo deredicdo Aqui ocorre a predicdo com base em
regressao linear. Se o resultado indicar chancexa®éncia de deterioracdo do
estado de saude do paciente, sdo enviadas ndidieap tipavarningpara o Time
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de Resposta Rapida, indicando possivel necessittadetervencdo. Este é um
component@roativo do modelo;

» Surgindo necessidade de notificacdo ou alerta awe Te Resposta Rapida, tais
ocorréncias sdo encaminhadas ao modulo de alertas.

A regresséao linear € executada utilizando os dawktéricos da propria variavel de
interesse (que sao os sinais fisioldgicos dos paasetais como frequéncia cardiaca, frequéncia
respiratoria, temperatura, pressao arterial medaeacao de oxigénio arterial, dentre outros)
com relacdo ao tempo (intervalo entre os ciclosddicéo), de forma a efetuar a predicao dos
proximos valores. A classénearRegressiona biblioteca Pythoscikit-learr? foi utilizada no
contexto deste trabalho para efetuar a regregs@arliPor padréo, essa classe utiliza o método
dos minimos quadrados para efetuar o melhor ajiestenjunto de dados, tentando minimizar
os residuos através da soma dos quadrados daandderentre o valor estimado e os dados
observados. A interpretacdo dos dados obtidoséaefe comparando as curvas do gréafico dos
dados reais e dos dados resultantes da predig@disaado as meédias e desvios-padréo entre
os dois conjuntos de dados.

O modulo de processamento requer algumas inforrmagdacionadas ao paciente.
Basicamente devem ser fornecidos a sua identificagé perfil de escore de alerta precoce a
ser utilizado. O modelo é extremamente customizééim do escore de alerta precoce ser
adaptavel, permitindo a criacéo e utilizacao detiplak escores de alerta precoce modificados
(MEWS), os profissionais de saude podem atributhossholdsque julgarem apropriados em
cada item do escore, levando em conta, por exemp@gio histérico médico do paciente. O
médico responsavel pode, ainda, definir os lindeeslados anteriores que serdo utilizados na
regressao linear, personalizando-os de acordo admsinal fisioldgico.

Cabe ressaltar que a existéncia de um componeaattea® um componente proativo
no modelo busca unir o melhor de dois mundos. Gasiente subitamente tenha um colapso,
0 elemento reativo trata esta condi¢do de formdietee de forma a alertar celeremente o Time
de Resposta Rapida. Por outro lado, o elementdiyodausca antecipar eventuais ocorréncias,
detectando a possibilidade de deterioracdo doe@stamdco do paciente e notificando a equipe.
Por este motivo, a analise reativa ocorre antepredicdo: caso o0 paciente ja esteja com
condi¢des clinicas degradadas, o acionamento de démResposta Rapida € instantaneo.

4.2.3 Mddulo de alertas

O mddulo de alertas € a interface entre 0 modedi€tvs, omiddlewaremensageiro e
0s integrantes dos times de resposta rapida. $&l gansiste em receber as notificacdes e os
alertas do modulo de processamento e encaminla@-kEistema mensageiro. O modelo permite
a existéncia de diversos moédulos de alertas noeartebe a possibilidade de interagdo destes
com multiplos sistemas mensageiros. Tal caradtaiptopicia a viabilidade de comunicacao
com 0s mais variados tipos de dispositivos quegmgwotificar e alertar os profissionais de
saude, tais como avisos sonoros via sistema de dsmrhospital, painéis informativos,
televisoressmartwatchessmartphone® tablets(nestes trés ultimos, com a possibilidade do
recebimento de e-mails e mensagens).

O moddulo de alertas obtém as sinalizagbes do mdatkilprocessamento através da
funcado recebimento de notificacbes e alertal seguir, remete-os para middleware

3 http://scikit-learn.org/stable/index.html
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mensageiro através do papabmissdo de mensagens e alertas ao middlewareageirs De
forma sucinta, o modelo prevé que os profissiotdaisalde devem assinar uma fila de topicos
de mensagens para receber as notificacdes e dasaldw Predictvs, aproveitando as
caracteristicas inerentes do desacoplamento tetrgodmapadragublish-subscribeAssim, o
mobdulo de alertas efetua a transmisséo da mensagknacordo com as condi¢cdes do paciente,
os integrantes do time de resposta rapida recebemtiéicacdes e os acionamentos. A Figura
13 mostra o detalhamento deste modulo.

Figura 13. Modulo de alertas.
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Fonte: elaborado pelo autor

4.3 Consideracfes sobre o capitulo

Este capitulo detalhou o modelo proposto. Primesrdae foi apresentada uma visédo
geral do modelo, demonstrando a relacdo dos dahiosdas dos sensores dos pacientes com
os acionamentos do Time de Resposta Rapida. Arseguarquitetura dos trés moédulos
presentes no modelo foi esmiugada. O modulo cobdeiua a comunicacdo das medicdes de
sinais fisioldégicos ao modulo de processamento.ddulo de processamento possui diversas
funcbes relevantes dentro do modelo: andlise doaissilidos para que, em casos de
discrepancias, solicite nova leitura ou disparealsrta a equipe para verificacdo dos sensores
do paciente; pontuacdo do escore de alerta precocebase nos parametros fornecidos pelos
meédicos e enfermeiros; predicdo da deteriorac@acaldo paciente, com o uso de regressao
linear; envio de alertas e notificacdes ao médel@lértas. O modulo de alertas é o conector
entre o0 médulo de processamentanimdiewaremensageiro e os integrantes do Time de
Resposta Répida. Este modulo recebe as notificagékstas do modulo de processamento e
as encaminha ao sistema mensageiro.
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O préximo capitulo descreve a metodologia do traba@fetuado, demonstrando os
elementos de implementacdo de um protoétipo e agtégias adotadas para a avaliacdo do
modelo.
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5 IMPLEMENTACAO

Este capitulo foi dividido em duas sec¢fes. A prnmeecdo detalhard o prototipo
desenvolvido, explicando o funcionamento de seusuind. A segunda secao demonstrara o
cenario adotado para a avaligédo preliminar do nuoplelposto.

5.1 Protétipo Predictvs

Para permitir a avaliagdo do modelo, um prototipodesenvolvido. back-enddo
protétipo gerado foi codificado em Python utilizapéindamentalmente, as bibliotegalsa®,
scikit-learn numpy, tg® e PyTd e ofront-endconsiste em uma interface web desenvolvida em
JavaScripf. O middleware RabbitMQ® foi selecionado para ser message brokeda
implementac&o, com o uso de sua fila de topicadptem vista suas caracteristicas de robustez,
alta disponibilidade e tolerancia a falhas (ROSTKAN& al., 2014). O uso de fila de tdpicos
propicia dinamismo ao médulo de alertas, pois enptereal pode-se selecionar qual paciente
ou qual tipo de alerta se deseja monitorar. Assasp a unidade de salude possua subdivisdes
em seu Time de Resposta Rapida, € possivel gueniledelos integrantes recebam notificacoes
e alertas de determinados pacientes.

5.1.1 Médulo coletor

O modulo coletor consiste em um dispositivo queeslbecos dados dos multiplos
sensores acoplados aos pacientes e o0s transmitenGalolo de processamento. Na
implementacéo deste prototipo, foram utilizados abspositivos Raspberry Pi 2, modelo B
versao 1.1, com sistema operacional Raspbian ptrdialidade. A opgéo por este dispositivo
€ justificada por sua alta performance, por sewoba&@usto, por ser um dos menores
computadores disponiveis no mercado e por suagpbma area da saiude (BANERJEE et al.,
2013).

Para fins de avaliar o prototipo, foram executasiaessivas simulacdes de envio de
dados de pacientes. Para tanto, foi elaborado unjurdo de dados que corresponde a 100
medicdes de sinais fisioldgicos (relacionados &pée hipotética Jalia) e, adicionalmente, em
outro conjunto de simulagdes, foram utilizados dadais provenientes de watasetpublico
que sera detalhado adiante. Estes conjuntos des gadsuiam mensuracfes de frequéncia
cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao artagtilica, temperatura e saturacdo de oxigénio
arterial. Os dados foram injetados em um arquiyais&lo por delimitadores e submetidos,
pelo médulo coletor, através de uma fila de menmsademiddlewareRabbitMQ, utilizando o
protocolo AMQP Advanced Message Queuing Protdcalo modulo de processamento. O
conjunto de dados utilizado nas simula¢des enceetdiscriminado no Apéndice A.

4 https://pypi.python.org/pypi/pika

5 http://www.numpy.org

5 https://github.com/vysheng/tg

7 https://github.com/luckydonald/pytg
8 https://www.javascript.com

9 http://www.rabbitmg.com
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5.1.2 Médulo de processamento

O modulo de processamento recebe os sinais witgigdons pelo modulo coletor atraves
do middleware RabbitMQ. Como os dados recebidops@enientes de um arquivo separado
por delimitadores, ocorre a divisdo dos dados rdoslem variaveis apropriadas, para que seja
iniciado o processamento da medi¢cdo efetuada. femisaltar, por tratar-se de protétipo em
desenvolvimento, que ndo h4, neste momento, qualtfeeacdo com banco de dados e todos
os dados sdo armazenados e tratados em memodria RAM.

Apos o recebimento dos dados, a furg@alise_da_leitura_efetuadaacionada. Neste
momento, tendo em vista que se trata de uma sidulkagsta funcdo ndo € relevante para a
validacdo do modelo, €é verificado apenas se o \daainal medido € diferente de zero. Em
seguida, a funcapontuacaoefetua a atribuicdo de alerta precoce ao valorsoredo. O
protétipo desenvolvido implementa o escore deaf@ecoce modificado (MEWS) descrito na
Tabela 4.

Tabela 4. Escore de alerta precoce modificado impteentado.

Sinal fisiolégico/Escore 3 2 1 0 1 2 3
Frequéncia respiratoria/min <9 10-14 15-20 21-29 =30
Saturacédo Oz <85 85-89 90-92 =093
Frequéncia cardiaca/min <40 41-50 51-100 101-110 | 111-129 =130
Press&o sistolica <70 71-80 81-100 101-199 =200
Temperatura °C <35 35-38.4 238.5
Escala do Coma Gitsgow 15 | 14 | 189 | se
Urina ml/kg em 1 hora 0.5ml/kg <1 ml/kg =3 ml/kg

Fonte: elaborado pelo autor, com base em Kyriacak, 2014

Caso alguma medigdo atinja escore maior ou igdauan alerta é enviado ao Time de
Resposta Rapida. Caso o sinal fisiolégico mediga adrequéncia cardiaca, € enviado um
Cdbdigo Azul; em qualquer outra situacao é enviadddddigo Amarelo. Além disso, o escore
de cada sinal fisiolégico € acumulado e, ao firatada ciclo, é totalizado e apresentado. Caso
este total seja maior ou igual a 3 pontos, um aléd tipocritical é enviado ao Time de
Resposta Rapida, acionando-o. Caso contrario, gafupredicao é acionada. Esta funcao
executa a analise de regressao linear do sinaldisco enviado como parametro.

Inicialmente, a regresséao utilizava todos os valonensurados até o momento. Como
sera visto na proxima se¢do, uma alteracdo nestadaiegia, utilizando menos valores
previamente mensurados, propiciou resultados nmitis precisos. E efetuada a predicéo de
cada sinal fisiolégico e, com base nestes dadobém € efetuada a predicdo de um escore de
alerta precoce futuro para o paciente. Se esteeepoevisto for maior ou igual a 3, um alerta
do tipowarning com a tendéncia de acionamento futuro € encachinda Time de Resposta
Rapida.

A Figura 14 apresenta a tela do modulo de processanem acdo, demonstrando o
escore MEWS calculado a cada ciclo de leitura éos@es, bem como as notificacdes e o
acionamento do time de resposta rapida.
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Figura 14. Execucdo do médulo de processamento dmpbdtipo
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17/06/2016 20:31:48 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisioloégi Frequéncia cardiaca - Medicdo: 97 - MEWS: @
17/86/2016 20:31:45 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio Frequéncia respiratdria - Medigdo: 11 - MEWS: @
17/86/2016 20:31:58 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio Pressdo arterial sistdlica - Medigdo: 112 - MEWS: @
17/86/2016 28:31:55 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio o: Temperatura - Medicdo: 37.9 - MEWS: @
MEWS acumulado: @
MEWS igual ou inferior a 3 - efetuando predi¢d
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ALERTA - Frequéncia respiratéria - CODIGO AMARELO
17/06/2016 28:32:18 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio 1 Pressdo arterial sistélica - MedigHo: 115 - MEWS: @
17/@6/2016 20:32:15 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisiolog : Temperatura - Medicd3o: 37.9 - MEWS: @
MEWS acumulado: 2
MEWS igual ou inferior a 3 - efetuando predigdc...

o efetuada. Tendéncia no préximo ciclo 101.14 - PAS: 112.29 - FR: B.86 - Temp: 37.9 - MEWS: 3
Tendéncia de acionamento de Time de Resposta Riapida - WARNING
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17/86/2016 20:32:20 - Paciente: 1. Julia - 5inal fisio Frequéncia cardiaca - Medicdo: 18@ - MEWS: @
17/86/2016 20:32:25 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio o: Frequéncia respiratéria - Medigdo: 9 - MEWS: 2
ALERTA - Frequéncia respiratéria - CODIGO AMARELO
17/06/2016 28:32:3@ - Paciente: 1. Julia - Sinal fisio o: Pressdo arterial sistdélica - Medigdo: 112 - MEWS: @
17/86/2816 20:32:35 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisioldgico: Temperatura - Medigdo: 37.9 - MEWS: @
MEWS acumulado: 2
MEWS igual ou inferior a 3 - efetuando predigdo...
Predicdo efetuada. Tendéncia no préximo cicle: FC: 182.96 - PAS: 111.82 - FR: 8.25 - Temp: 37.9 - MEWS: 3
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17/86/2016 20:32:40 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisi Frequéncia cardiaca - Medigdo: 181 - M + 1
17/06/2016 2 Paciente: 1. Julia - Sinal fisio Frequéncia respiratdéria - Medicdo: 9 - MEWS: 2
ALERTA - Frequéncia respiratéria - CODIGO AMARELO
17/@6/2016 20:32:50 - Paciente: 1., Julia - Sinal fisio o: Pressfo arterial sistélica - Medigdo: 110 - MEWS: @
17/06/2016 20:32:55 - Paciente: 1. Julia - Sinal fisiolégico: Temperatura - Medi¢do: 37.9 - MEWS: @
MEWS acumulad
Acionamento Time de Resposta Rdpida efetuado - CRITICAL
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Fonte: elaborado pelo autor

5.1.3 Médulo de alertas

O modulo de alertas, implementado em Javascripgbee os alertas e as notificagfes
provenientes do modulo de processamento. Com asémionamento do Time de Resposta
Rapida é possivel. O modulo acessa a fila de téglemnotificacdes do RabbitMQ atraves do
protocolo STOMP $treaming Text Oriented Messaging Protdcpior meio da biblioteca
stomp.j$®. Este médulo pode ser disponibilizado em um serviteb e ser acessado por
qualquer tipo de navegador, incluindo os de disposi méveis, tais comemartphonese
tablets Neste momento, 0 médulo esta disponivel na URL/hww.predictvs.com.br.

Ao acessar a interface do modulo de alertagpy@paupé exibido, solicitando ao usuario
gue informe a chave de pesquisa. Como dito anteeiote, isto propicia dinamismo ao médulo,
pois em tempo real pode-se selecionar qual pacientipo de alerta se deseja monitorar. Caso
0 usuario queira visualizar somente os alertas igo d¢ritical, basta inserir o valor
“*._critical” nesta tela; caso queira visualizar quaisquer agrss referentes somente a
paciente Julia, por exemplo, bastaria informjanl“i a. *” neste campo. Se o valor padréo
deste campo #”) for mantido, todas as mensagens serao exibidas.

A seguir, 0 modulo aguarda a transmisséo de aler@s notificacdes por parte do
mabdulo de processamento, exibindo-os quando oeonteila parte inferior da tela, para fins
didaticos, ha um quadro de logs, que exibe a tdecenensagens entre o modulo e a fila de
tépicos do RabbitMQ. A Figura 1&xibe o mdodulo de alertas em funcionamento, com as
notificacdes e os alertas recebidos e o log dasagems provenientes do sistema mensageiro.

10 http://jmesnil.net/stomp-websocket/doc
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Figura 15. Execucdo do modulo de alertas do protduo
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Fonte: elaborado pelo autor

Com o uso das bibliotectige PyTg foi efetuada a integracao do médulo de alertas co
o aplicativo de mensagens instantariBalegram®. Desta forma, torna-se possivel o envio de
notificacdes diretamente agsnartphonegdos profissionais de saude envolvidos, de forma
individual ou coletiva (através do uso de grupAdjigura 16mostra as notificacoes e os alertas
recebidos pelo aplicativo.

Figura 16. Integracdo do médulo de alertas com aglativo de mensagens Telegram
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Fonte: elaborado pelo autor

11 https://telegram.org/
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5.2 Funcionamento do prototipo atraves de cenario

A utilizacdo de cenérios tem sido empregada pelaucadade cientifica para a
avaliacdo de aplicacdes ubiquas (SATYANARAYANAN 020 DA ROCHA, 2015). Desta
forma, foi construido um cenario para a avaliagdduhcionamento do modelo proposto. O
cenario demonstra a atuacdo do Predictvs na predgaeterioracao clinica dos pacientes,
com base nos sinais vitais coletados. O cenétliaado foi:

“Julia, por requisicdo de seu meédico, em virtudesde historico de problemas
cardiacos, vai ao centro clinico de seu hospitalrapague seja realizado um
ecodopplercardiograma bidimensional com mapeameetdluxo em cores, um importante
exame para pacientes que possuem doencas relaasm@adcoracdo. Ao chegar, Julia recebe
uma série de sensores, que sdo acoplados ao sgo e@ue se comunicam com um dispositivo
coletor conectado a rede local do hospital. Taisssees efetuam, periodicamente, a leitura de
sua frequéncia cardiaca, frequéncia respiratorieggsao arterial sistolica e temperatura e
repassam os dados ao dispositivo coletor, que tnarremite ao médulo de processamento do
sistema Predictvs. Julia realiza o exame e € deixath repouso na enfermaria. Em
determinado momento, o Predictvs detecta que $eais sitais comegam a se deteriorar, em
especial a frequéncia cardiaca e a pressao arteistblica, com seu escore de alerta precoce
atingindo a pontuacédo 2. Com isso, o sistema efetoi@dicdo da deterioracdo de seu estado
clinico. Com base no processamento da funcdo deessf@io linear, o sistema chega a
conclusdao de que ha grande probabilidade de Jifres um colapso em breve. Assim, o
modulo de alertas do sistema envia uma notificag@dipo warning ao Time de Resposta
Rapida, indicando tal situacdo. No entanto, a detacdo de seus sinais vitais torna-se ainda
mais aguda (com a pontuacéo de seu escore de geztaoce chegando a 7, em virtude de
alteracdes detectadas nas medi¢Bes das frequécaid&aca e respiratoria e de sua pressao
arterial sistolica) e o sistema Predictvs emite mowo alerta, agora do tipo critical, contendo
um Codigo Azul, acionando os integrantes do Tim&esposta Rapida do hospital. Desta
maneira, 0s devidos cuidados sao aplicados a ptefen

Analisando o cenario apresentado, as principaigoesdo modelo Predictvs se fazem
presentes, sendo estas:

e Mobdulo coletor: recebe os dados dos sensores enovm @0 modulo de
processamento;

* Moddulo de processamento: recebe os dados do modigtmr e efetua o calculo do
escore de alerta precoce, bem como efetua a poed&d@eterioracdo dos sinais
fisiolégicos da paciente. Além disso, encaminhada#icacdes do tipevarning e
critical, de acordo com o contexto, ao modulo de alertas;

* Modulo de alertas: recebe as notificacdes do modeloprocessamento e as
encaminha ao Time de Resposta Rapida, acionando-o.

Desta forma, ao menos hipoteticamente, 0 modefalataos quesitos fundamentais de
sua arquitetura.
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5.3 Consideracdes sobre o capitulo

Neste capitulo, foi pormenorizado o prototipo avigéra fins de validacao pratica do
modelo, sendo descritos os aspectos de implementagdmddulos coletor, de processamento
e de alertas. Posteriormente, como avaliacao Irdoianodelo, foi utilizado um cenario onde
uma paciente hipotética, denominada Julia, seffienstida a um exame cardiaco em um
hospital. Ap6és o exame, em situacdo de repousmahsa das medicdes dos valores dos
sensores previamente acoplados em seu corpo edepedd modelo Predictvs detecta a
possibilidade de colapso e notifica o0 Time de Rsigp®apida. Em seguida, em virtude da
continua deterioragdo dos seus sinais vitais, @maaé emitido a equipe, o que denotaria a
validade teorica do modelo proposto.

O proximo capitulo detalhara o ambiente de experiagéio e os resultados obtidos
atraves das sequéncias de simulacfes efetuadasyymodo uma discusséo sobre os mesmos.
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6 AVALIACAO E DISCUSSAO

Este capitulo foi dividido em trés secdes. A primeecao ira pormenorizar o ambiente
de experimentacéo, esmiucando o usdatasetpublico MIMIC, que disponibilizou os dados
reais de pacientes utilizados nas simulactes efesu@d segunda secédo elencara os resultados
obtidos e a ultima secéo fara a discussao sobressos.

6.1 Ambiente de experimentacao

Para avaliar o modelo proposto, diversas simulaf@esn executadas utilizando o
protétipo elaborado e descrito na se¢éao anteri@mAlo conjunto de 100 medicdes de sinais
fisiologicos da paciente hipotética Julia, faziayeeessario um escopo maior e mais robusto de
valores. Como a utilizacdo de dados coletadosatiretite de pacientes reais em enfermarias
nao era viavel, em virtude do alto custo e do tequmseriam demandados, foi vislumbrada a
utilizacdo de bancos de dados publicos e de rafieérontendo medicdes de sinais vitais de
pacientes reais, porém tornados anénimos.

Bases de dados de referéncia sdo recursos val@saspesquisadores, que podem
efetuar a analise de sinais e testar, repetidanegtaitmos com dados reais. Esses bancos de
dados também tém valor na educacdo médica, forde@studos de caso bem documentados
de doengas comuns e raras, mas clinicamente sigfs. Ao disponibilizar dados clinicos
bem caracterizados aos investigadores, estas thaskrios permitem formular e responder a
inUmeras questdes fisiologicas, sem necessidadesgavolver um novo conjunto de dados de
referéncia a um custo elevado em cada caso (GOLHHRet al., 2000).

Apds pesquisas em trabalhos da area, definiu-&80,e0ue seriam utilizadas medi¢ces
disponibilizadas publicamente através do bancoadesiMIMIC Multiparameter Intelligent
Monitoring in Intensive Capg?. O banco de dados MIMIC, em sua primeira versio,
disponibiliza registros de mais de 90 pacientesriados em UTIs, coletados entre os anos de
1992 a 1999, contendo, em média, 40 horas de negide sinais fisiolégicos em cada um. Os
dados séo disponibilizados em arquivos-texto brs@s delimitadores. Além disso, os dados
coletados sao altamente representativos do quegesdencontrado em uma UTI e, portanto,
estao repletos de ruidos devido aos movimentosdeme, degradacao dos sensores, erros de
transmissao, interferéncia eletromagnética e emaaimo (CLIFFORD et al., 2011). A segunda
versao do banco de dados MIMIC (MIMIC 1l) dispotiia registros de 23180 pacientes, sendo
17468 adultos e 5712 criancas, coletados entre @I 2. J4 a terceira versdo do banco de
dados MIMIC (MIMIC IIl) disponibiliza registros dé6467 pacientes, sendo 38597 adultos e
7870 criancgas, coletados também entre 2001 e 2012.

Assim, dentre os 72 registros completos de padeatisgponibilizados, foram analisados
e descartados, através de sariptelaborado erRython aqueles que possuiam volume alto de
valores invalidos (sinalizados como zero nos reag$t O mesmacript gerava, em sua saida,
um arquivo delimitado por virgulas contendo os daalgora prontos para serem processados
pelo prototipo. Ao final do processo, foram consadias medicdes de sinais fisioldgicos de 10
pacientes, contendo individualmente mais de 20mmeitlicbes validas (sendo mais de 5 mil
medi¢des validas por sinal fisiologico), que taaih mais de 228 mil valores. Os sinais
fisiol6gicos considerados foram frequéncia cardifremuéncia respiratoria, pressao arterial

12 https://www.physionet.org/physiobank/database/mimicdb/
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sistdlica e saturacdo de oxigénio arterial, quenadem com o0s existentes no MEWS
implementado no prototipo.

Para fins de avaliagdo dos resultados obtidos mattss de simulagéo efetuados, os
dados simulados e os dados resultantes da predrgéo gravados em arquivos separados por
delimitadores. Posteriormente, com base nestesvasja com o uso do Microsoft Exéel
foram elaborados graficos que comparam os pontoslados reais e dos dados resultantes da
predicdo e que serdo vislumbrados na secdo 6.8n Aiéso, foram calculadas médias e
desvios-padréo dos dados reais e dos resultantesedigdo, bem como os indices de falso
positivo e de falso negativo resultantes do pr@rassto.

A Tabela 5 mostra um resumo dos registros do bdeaados MIMIC utilizados pelo
protétipo. O campo paciente informa o identificadamérico de cada registro considerado,
uma vez que todos os dados que poderiam identificeaciente foram suprimidos pelos
autores. A descricdo completa deftasetencontra-se no final do Apéndice A.

Tabela 5. Resumo dos registros do banco de dadosMIC utilizados pelo prototipo

Paciente Medicdes FC Medigbes FR Medi¢cdes PAS  Medicde s SaO: Total
055 5834 5859 5859 5857 23409
211 5839 5283 5823 5271 22216
221 5820 5838 5851 5853 22362
226 5821 5829 5849 5369 22868
230 5823 5841 5798 5859 23321
248 5804 5826 5826 5849 23305
252 5774 5827 5594 5028 22223
253 5825 5849 5854 5468 22996
401 5756 5788 5849 5417 22810
403 5814 5842 5815 5859 23330
Total 58110 57782 58118 55830 228840

Fonte: elaborado pelo autor

6.2 Resultados

Simulando o cenario descrito no capitulo antewade foi utilizado um conjunto de
100 medicdes de sinais fisioldgicos, assim quariaeaeoplados ao corpo de Julia, 0os sensores
passaram a reportar, viduetooth os dados de sua frequéncia cardiaca, sua fraguénc
respiratOria, sua pressao arterial sistolica etsmgeratura. Em determinado momento, logo
apos Julia ter realizado o exame e ter sido cobbeatrepouso, sua frequéncia cardiaca estava
em 101 bpm, sua frequéncia respiratdria estavaleipni e sua pressao arterial sistdlica estava

13 https://products.office.com/pt-br/excel
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em 100 mmHg. O mddulo de pontuagéo do Predictisuair2 pontos a essa condigdo clinica,
0 que disparou um alerta de possivel colapso a® TenResposta Rapida. Aléem disso, a
regressao linear aplicada demonstrou que em paicios o escore de alerta precoce seria
superior a 3 pontos, o que gerou nova notificagige. Poucos minutos depois, as condicdes
clinicas de Julia deterioraram-se ainda mais: sguéncia cardiaca subiu para 114 bpm, sua
frequéncia respiratéria baixou para 7 ipm e sussa@ arterial sistolica baixou para 94 mmHg.
Neste caso, 0 escore de alerta precoce de Juiyidd pela funcdo de pontuacgéo, recebeu 5
pontos, 0 que gerou 0 acionamento do Time de Res@apida do hospital com um Caodigo
Azul. Assim, Julia recebeu os devidos cuidados ousgisendo transferida para a Unidade de
Tratamento Intensivo do hospital e teve a sua sédiaa.

Como se pode verificar na Figura 16, as linhaseddéncia resultantes da simulagao
sdo compativeis. O eixo x mostra a série de latef@tuadas para cada tipo de sinal fisiologico
(simulado e resultante da analise preditiva) exo giexibe a escala dos valores lidos.

Figura 17. Tendéncia dos dados simulados e dos dadesultantes da predicgéo.
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Fonte: elaborado pelo autor

Posteriormente, foram calculadas as médias e ogodgzadrao das populacdes
simuladas e resultantes da predicao, para as quaggorias de sinais fisiologicos (frequéncia
cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao artasidgllica e temperatura). Os dados demonstram
razoavel aproximacao de valores entre as populacéesiderando o baixo tempo dispendido
pelo algoritmo de predicdo, conforme pode ser vistdabela 6.
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Tabela 6. Andlise dos dados simulados e dos dadesultantes da predicéo.

Sinal fisiol6gico Média Desvio-padrao
FC simulada 104,640 9,329
FC predicao 107,582 10,585
FR simulada 10,120 2,065
FR predicao 10,169 1,999

PAS simulada 104,520 7,996
PAS predicdo 104,966 8,006
TEMP simulada 38,360 0,444
TEMP predicao 38,280 0,412

Fonte: elaborado pelo autor

Como estes resultados foram obtidos a partir de simalacdo que considerava uma
amostra muito pequena de sinais fisioldgicos, tesido efetuada apenas para verificar o
funcionamento do protoétipo, novas rodadas de sigdekaforam efetuadas utilizando os dados
fisiologicos dos pacientes disponibilizados pelomdmade dados MIMIC. Inicialmente, foi
realizada uma simulacdo com parte de dados de aenpa MIMIC e, em seguida, contendo
todos os dados descritos na Tabela 5.

A nova avaliacdo utilizou uma fracdo dos dados attemte “055”. Foram utilizadas
570 medicdes de frequéncia cardiaca, 585 medigdé®guéncia respiratdria, 586 medicdes
de temperatura e 585 medicdes de saturacdo denaxigéerial, totalizando um universo de
2326 amostras. Estes dados foram enviados pelolméaletor ao médulo de processamento.
Posteriormente, os dados resultantes da funcaced&fo foram armazenados em um arquivo
separado por delimitadores e submetidos a mesrliseaetetuada anteriormente com o uso do
Microsoft Excel, resultando no grafico exibido ngufa 17 e nas médias e desvios-padrao
descritas na Tabela 7. O eixo x mostra a sérieitierds efetuadas para cada tipo de sinal
fisioldgico (proveniente ddatasetpublico e resultante da analise preditiva) e o giexibe a
escala dos valores lidos.

Figura 18. Tendéncia dos dados provenientes diataset e dos resultantes da predicéo.
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Tabela 7. Andlise dos dados provenientes dlataset e dos dados resultantes da predicéo.

Sinal fisiol6gico Média Desvio-padrao
FC dataset 104,551 2,214
FC predicao 104,546 2,059
FR dataset 15,360 2,003
FR predicao 15,584 1,352

TEMP dataset 37,115 0,035
TEMP predicao 37,123 0,034
SaO: dataset 99,242 0,428
Sa0; predicéo 99,285 0,571

Fonte: elaborado pelo autor

Neste caso, também foi verificada uma razoavebamaxao entre os dados reais e 0s
dados resultantes da predicdo. No entanto, negtes abordagens foram utilizadas todas as
medicdes existentes nas séries de dados pararedetegressao linear. Assim, o ultimo sinal
resultante da andlise preditiva utilizava todasadic6es anteriores para efetuar a regressao
linear, o que poderia levar a eventuais distorp@esalculo.

Para comprovar esta hipotese, trés novas sequélecéasliacdo foram executadas com
a fracdo dos dados do paciente “055”, com uma pegoedificacdo no algoritmo da funcao
predicao ao invés de utilizar todos os dados anteriogstaaa funcao utilizaria dez, cinco e
trés valores previamente medidos para efetuarrag®dp linear, respectivamente. Por conta
desta alteracéo, para cada sinal fisiologico, éss&rio um tempo de aquecimem@im-up
do sistema de dez, cinco e trés ciclos, respecanten para que a regressao linear possa ser
efetuada.

Posteriormente, os dados resultantes da funcacede@o foram armazenados em um
arquivo separado por delimitadores e submetidossama analise efetuada anteriormente com
0 uso do Microsoft Excel, resultando nos graficabidos na Figura 18 (a, b e ¢) e nas médias
e desvios-padrao descritas na Tabela 8. O eixo ®ada figura mostra a série de leituras
efetuadas para cada tipo de sinal fisiologico (pniente dadatasetpublico e resultante da
andlise preditiva) e o0 eixo y exibe a escala dtwes lidos.

Figura 19. Tendéncia dos dados utilizando o algorito de predicdo modificado.
a) utilizando 10 medi¢cBes anteriores
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b) utilizando 5 medic8es anteriores
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Fonte: elaborados pelo autor

Tabela 8. Analise dos dados provenientes do algarib de predicdo modificado.

Dados Sinais/Resumo FC FR Temp Sa0 2
. Média 104,551 15,365 37,115 99,242
Reais
MIMI . =
( ©) Desvio-padréao 2,214 2,003 0,037 0,428
. Média 104,467 15,365 37,115 99,246
10 medicBes
teri . -
anterores 1 pesvio-padro 2,179 2,185 0,037 0,446
A Média 104,507 15,362 37,115 99,244
5 medicdes
anterores | hasvio-padréo 2,208 2,004 0,039 0,442
- Média 104,523 15,360 37,115 99,243
3 medigbes
anterores | bosvio-padréo 2,230 2,114 0,043 0,445

Fonte: elaborado pelo autor
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Analisando os graficos e os dados de média e desddio, se verificou que 0s
melhores resultados, neste contexto, foram enain¥natilizando os cinco valores previamente
medidos a cada ciclo de predicdo. Por conta detacdo, o prototipo foi modificado,
permitindo que o médico responsavel pelo Time dgpB&a Rapida defina, para cada sinal
fisiologico, o limite de valores previamente medidpe deve ser considerado pela funcdo de
predicdo. Por padréo, o protétipo considera edte gamo 5.

Apés estes experimentos preliminares, foram efesuatnulacdes utilizando todos os
dados dos pacientes MIMIC constantes na Tabelara.dada paciente, trés simulacdes foram
efetuadas, buscando a predicdo para um, trés @ riadicoes futuras, respectivamente. Com
os resultados de cada simulagéo, foram calculaddsame desvios-padrao dos dados obtidos.
Como forma adicional de controle, foram calculadssndices de falso positivo e de falso
negativo dos acionamentos do Time de Resposta &apam base nos dados reais dos
pacientes. Estes dados reais foram submetidos aulond@e processamento e foram
contabilizadas todas as situacdes em que ocorrenéfitacdes e alertas ao Time de Resposta
Réapida, com base no EWS utilizado.

A Tabela 9 mostra o resumo dos resultados obtittesés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “055”. Saoi@éodbos resultados de média e de desvio-
padrdo dos dados reais e dos resultantes das sieslafetuadas, contendo a predicdo para
um, trés e cinco medicbes futuras, respectivamé&nfeossivel verificar a boa aproximacao
entre os valores originais e os resultantes dagéed

Tabela 9. Resultados obtidos com as simulac@es efdas — paciente “055”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0
) Média 103,492 15,340 116,364 98,988
Reais
(MIMIC) . i
Desvio-padréo 7,148 1,894 12,587 0,616
. Média 103,368 15,329 116,214 98,96
Predicéo de
Lmedicdo | pesvio-padrao 7,158 1,936 12,614 0,641
. Média 103,314 15,314 116,15 98,947
Predicéo de
3medicoes | pesvio-padrao 7,215 2,098 12,675 0,757
. Média 103,311 15,313 116,141 98,948
Predicéo de
5 medicdes . ~
¢ Desvio-padrao 7,201 2,365 12,758 0,878

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 10 exibe os indices de acionamento (teta@sretos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “055”.
O item “Acionamento” se refere a situagdes em daegcordo com os dados reais, o Time de
Resposta Rapida seria notificado ou alertado sabreondicdes do paciente; “acionamentos
totais” denota a quantidade de acionamentos efesuaelo protétipo em virtude da predicéo;
“acionamentos corretos” totaliza os momentos em gsieacionamentos efetuados pelo
protétipo coincidiram com o0s acionamentos que semdetuados através dos dados reais;
“falsos positivos” contabiliza quantos acionamentodevidos foram efetuados; “falsos
negativos” calcula quantas ocorréncias deixarasedeeportadas ao Time de Resposta Rapida.
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Estes mesmos itens serdao contabilizados e exib@®s$abelas 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26,
28 e 29.

No caso do paciente “055”, a predicao foi efetudeléorma adequada, mas a predicao
para trés e cinco medicdes mostra incremento noeinieé falsos positivos.

Tabela 10. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “055”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 2
Reais (MIMIC) Acionamentos 562 118 200 0
Ac totais 556 113 205 0
Predic&o de Acionamentos corretos 555 112 199 0
1 medicéo Falsos positivos 1 1 6 0
Falsos negativos 7 6 1 0
Acionamentos totais 560 116 199 0
Predicao de Acionamentos corretos 551 102 190 0
3 medices Falsos positivos 9 14 9 0
Falsos negativos 11 16 10 0
Acionamentos totais 570 130 196 0
Predico de Acionamentos corretos 549 97 185 0
5 medigdes Falsos positivos 21 33 11 0
Falsos negativos 13 21 15 0

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 11 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “211”. Comarecpouca variacao entre os valores
medidos, ha boa aproximacédo entre os dados resisesultantes da predicéo.

Tabela 11. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “211”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais Média 90,37 13,422 183,87 95,657
(MIMIC) Desvio-padréo 1,564 6,461 13,927 1,516
Predicéo de Media 90,325 13318 165,695 oot
1 medicdo Desvio-padréo 1,599 6,812 14,022 1,526
Predicio de Média 90,303 13,222 183,52 95,618
8 medicBes | pegyio-padréo 1,726 7,852 14,309 1,580
Predico de Média 90,303 13,206 183,508 95,617
5 medicdes Desvio-padréo 1,897 9,297 14,672 1,645

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 12 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “211".
A partir da predicao de trés medi¢Ges hé incrementodice de falsos positivos da frequéncia
respiratoria e pressao arterial sistolica.

Tabela 12. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “211”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0O »
Reais ;
MIMIC) ACfonamentos 0 1939 447 0
AC|onamlentos 0 2005 424 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 1859 i °
1 medicéo Falsos 0 146 5 0
positivos
Falsos 0 80 28 0
negativos
AC|onamlentos 1 2106 450 0
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 0 1725 o °
3 medigbes Falsos 1 381 59 0
positivos
Falsos 0 183 56 0
negativos
Acionamentos 5 2200 478 1
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 0 1600 372 °
5 medigoes Falsos 5 600 106 1
positivos
Falsos 0 251 75 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 13 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “221”, com dmaximacdo entre os valores reais e
resultantes da predicao.

Tabela 13. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “221”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0
Reais Média 79,52 23,271 194,002 99,584
(MIMIC) Desvio-padréo 7,67 4,098 6,575 0,599
Predicao de Média 79,304 23,112 193,804 99,544
1 medigéio Desvio-padréo 7,754 4,305 6,626 0,673
Predicio de Média 79,197 22,976 193,693 99,527
3 medicdes Desvio-padrio 8,024 4,998 6,838 0,845
Predicdo de Media 79,199 22,956 198,707 29,526
5 medicoes Desvio-padréo 8,471 5,932 7,16 1,002

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 14 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “221".
Ha maior incremento nos indices de falsos positha$requéncia respiratdria e na pressao
arterial sistélica.

Tabela 14. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “221”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 2
Reais ;
MIMIC) ACfonamentos 98 4779 488 0
Acionamentos 91 4622 471 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 88 4596 o4 °
1 medicao Falsos 3 26 7 0
positivos
Falsos 10 183 24 0
negativos
Acionamentos 103 4295 509 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos I 4223 4o °
3 medicdes Fa_lsos 24 72 63 0
positivos
Falsos 19 555 42 0
negativos
Auonamlentos 106 4100 559 0
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos “ 3993 495 °
5 medicdes Falsos 32 107 124 0
positivos
Falsos 24 783 53 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 15 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “226”. A apnagao entre os valores reais e resultantes
da predicdo é boa, mas ndo tanto quanto nos pasianteriores. Isto provavelmente deve-se
a maior variacao entre os valores medidos.

Tabela 15. Resultados obtidos com as simulacSesteéelas — paciente “226”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS SaO :
Reais Média 133,413 39,756 153,27 95,863
(MIMIC) Desvio-padréo 2722 11,521 17,504 1,847
Predicio de Média 133,282 39,523 153,016 95,791
L medicdo | pesyio-padrao 2814 12,256 17,838 1,017
Predico de Média 133,235 39,322 152,823 95,756
3 medicBes | pesyio-padréo 2,081 14,335 18,768 2,106
Predicio de Média 133,237 39,306 152,826 95,754
5medigdes | pasyio-padrao 3,182 17,113 20,154 2327

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 16 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efetuaa® conjunto de dados do paciente 226.
Como este paciente apresenta muitas variacfes edigsdes, ha incremento mais acentuado
nos indices de falsos positivos.

Tabela 16. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente 226

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0O »
Reais .
MIMIC) ACfonamentos 5817 5698 61 31
AC|onamlentos 5817 5683 66 48
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos °817 >679 * *
1 medicéo Fa_lsos 0 4 6 17
positivos
Fals_os 0 19 1 0
negativos
AC|0namlentos 5817 5574 77 75
totais
Acionamentos
Predicao de corretos °817 5566 > 3
3 medic¢des Fa_lsos 0 8 22 44
positivos
FaIsps 0 130 6 0
negativos
Acionamentos 5817 5406 08 97
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos o817 °390 > 3
5 medicdes Fa_l;os 0 16 46 66
positivos
Falsos 0 300 9 0
neqgativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 17 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “230". A tatlefaonstra uma grande aproximacao entre
os valores reais e resultantes da predicéo.

Tabela 17. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “230”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais Média 73,153 17,069 108,5 94,261
(MIMIC) Desvio-padréo 2,16 2,753 13,074 3329
Predicéo de Media 3114 16,987 106,293 94210
1 medicdo Desvio-padréo 2,183 2,837 13,194 3,352
Predicio de Média 73,091 16,932 108,184 94,197
3 medicoes Desvio-padrio 2,257 3,15 13,566 3,397
Predico de Média 73,091 16,928 108,174 94,197
5 medicdes Desvio-padréo 2,345 3,569 14,08 3,448

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 18 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “230".
O indice de falsos positivos nas predi¢cfes relacias a presséo arterial sistolica e saturacao
de oxigénio arterial € menos expressivo.

Tabela 18. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “230”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0O »
Reais ;
(MIMIC) ACfonamentos 0 343 1 393
Acionamentos 0 351 2 395
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 327 ! 393
1 medicéo Fa_lsos 0 24 1 2
positivos
Falsos 0 16 0 0
negativos
Acionamentos 0 419 3 410
totais
Acionamentos
Predicao de corretos 0 305 ! o1
3 medigbes Falsos 0 114 2 19
positivos
Falsos 0 38 0 2
negativos
Auonamlentos 0 505 8 429
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 294 ! %87
5 medicoes Falsos 0 211 7 42
positivos
Falsos 0 49 0 6
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 19 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “248”. Comomador variacdo nas medicOes, a
aproximacao entre os valores reais e resultantpsedicdo € um pouco menor.

Tabela 19. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “248”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais Média 95,137 18,416 131,397 96,856
(MIMIC) Desvio-padréo 8,003 2,882 5,366 0,979
Predicdo de Media 94,873 18279 131,156 oot
1 medicdo Desvio-padréo 8,458 3,04 5,543 1,001
Predicéo de Media 94,68 18173 150,941 o8
3 medicdes | pesyio-padrao 9,786 3,529 6,123 1,05
Predicéo de Media 94675 16,164 i o
5 medicdes Desvio-padréo 11,565 4,167 6,947 1,104

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 20 exibe os indices de acionamento (teta@sretos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “248".
O indice de falsos positivos na frequéncia cardéata frequéncia respiratéria é incrementado
em virtude da variacdo dos sinais mensurados.

Tabela 20. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “248”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 2
Reais ;
M) ACfonamentos 352 1162 0 0
Acionamentos 362 1145 0 1
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 314 1088 0 °
1 medicéio Falsos 48 57 0 1
positivos
Falsos 38 74 0 0
negativos
AClonam.entOS 428 1268 0 4
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 287 1004 0 °
3 medigdes Falsos 141 264 0 4
positivos
Falsos 65 158 0 0
negativos
Acionamentos 558 1447 2 8
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 278 976 ° °
5 medicdes Falsos 280 471 2 8
positivos
Falsos 74 185 0 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 21 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “252”. Ha4 hwaxamacdo entre os valores reais e
resultantes da predicao.

Tabela 21. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “252”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais Média 59,428 16,162 113,458 92,777
(MIMIC) Desvio-padréo 1,59 2,106 19,809 2,543
Predicao de Media 59,383 16,133 119292 22757
1 medigéio Desvio-padréo 1,624 2,239 19,871 2,562
Predigdo de Media 99,359 16,102 113,234 Realiall
8 medicBes | pegyio-padréo 1,74 2,638 20,037 2,623
Predico de Média >9:3%6 10,097 i Rl
5 medicbes Desvio-padréo 1,867 3,184 20,299 2,71

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 22 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “252".
H& incremento nos indices de falsos positivos, ietude da variagdo das medigdes dos sinais
fisiologicos.

Tabela 22. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “252”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 »
Reais .
(MIMIC) ACfonamentos 0 210 292 262
AC|onamlentos 0 293 304 70
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 0 192 292 262
1 medicéo Fa_lsos o a1 12 N
positivos
Fals_os 0 18 0 0
negativos
AC|onamlentos 0 292 304 88
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 181 284 258
3 medic¢des Fa.lsos o 11 20 2
positivos
FaIsps 0 29 6 4
negativos
Auonamlentos 0 379 300 305
totais
Acionamentos
Predicdo de corretos 0 168 281 255
5 medicdes Fa_l;os 0 11 o8 o
positivos
FaIsps 0 35 g .
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 23 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “253". Ha lpyaxamacao entre os valores reais e 0s
resultantes da predicdo, mas nota-se alguma distowg frequéncia respiratoria.

Tabela 23. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “253”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais Média 69,461 19,762 122,196 92,463
(MIMIC) Desvio-padréo 1,066 2,591 8,262 0,654
Predicéo de Média 69438 19.642 122,024 92,445
1 medicéo Desvio-padréo 1,084 2,8 8,293 0,676
Predicéo de Média 69,427 19.52 12193 92,438
3 medicdes | pesyio-padrao 1,149 3,424 8,394 0,755
Predico de Média 69,429 19,485 121,93 92,438
5 medicbes Desvio-padrdo 1,216 4,283 8,53 0,838

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 24 exibe os indices de acionamento (teta@sretos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos atraves das simula¢des efetuadas conjunto de dados do paciente “253”.
E possivel verificar o incremento do indice dedslpositivos na frequéncia respiratoria.

Tabela 24. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “253”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0o 2
Reais ;
MIMIC) Ac?onamentos 0 2873 0 0
Acionamentos 0 2582 0 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 2488 0 °
1 medigéo Fa];os 0 94 0 0
positivos
Falsos 0 385 0 0
negativos
Acionamentos 0 2503 0 10
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 2309 o °
3 medigbes Fa];os 0 134 0 10
positivos
Falsos 0 504 0 0
negativos
Amonam_entos 0 2604 0 45
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 2333 0 °
5 medicGes Falsos 0 271 0 45
positivos
Falsos 0 540 0 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 25 mostra o resumo dos resultados obéittases das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “401”. Ha lpvaxdmacao entre os valores reais e 0s
provenientes dos resultados da predicao.

Tabela 25. Resultados obtidos com as simulacSesteéelas — paciente “401”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS SaO »
. Média 74,329 17,456 137,735 96,192
Reais
(MIMIC) . ~
Desvio-padréo 3,983 6,606 16,709 1,351
. Média 74,231 17,334 137,585 96,146
Predicéo de
1 medicéo . .
Desvio-padréo 3,981 6,714 16,711 1,388
- Média 74,185 17,238 137,509 96,124
Predicéo de
3 medicOes | o cvio-padréo 4,053 7.145 16,772 1,506
- Média 74,186 17,228 137,522 96,125
Predicéo de
5 medicdes . -
¢ Desvio-padrao 4,16 7,806 16,92 1,638

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 26 exibe os indices de acionamento (teta@retos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “401”.
Como o paciente apresenta variacdes na frequéacifiaca, frequéncia respiratéria e na
pressao arterial sistdlica, isto implica no incratoeno indice de falsos positivos.

Tabela 26. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “401”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 2
Reais ;
) ACfonamentos 0 1074 17 12
Acionamentos 0 1044 16 14
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 1029 16 2
1 medicéo Falsos 0 15 0 2
positivos
Falsos 0 45 1 2
negativos
Acionamentos 0 1000 14 19
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 49 - ”
3 medicdes Falsos 0 51 2 7
positivos
Falsos 0 124 5 0
negativos
Auonamlentos 0 1042 21 26
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 o%8 - 2
5 medicdes Fa_l;OS 0 144 9 14
positivos
Falsos 0 173 5 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

A Tabela 27 mostra o resumo dos resultados obéttasés das simulacdes efetuadas
com o conjunto de dados do paciente “403”. Os tados mostram grande aproximacgao entre
0s valores reais e resultantes do processo de;pcedi

Tabela 27. Resultados obtidos com as simulactesteéslas — paciente “403”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 »
Reais Média 68,905 12,154 126,107 94,639
(MIMIC) Desvio-padrio 2,975 0,615 5733 0,719
Predicéio de Média 68,854 12,145 125,982 94,628
1 medigdo Desvio-padréo 2,998 0,622 5,897 0,729
Predicio de Média 68,827 12,14 125,921 94,624
3medices | pasyio-padrio 3,055 0,703 6.4 0772
Predicéio de Média 68,823 12,139 125,936 94,624
5medicBes | pesyio-padréo 3,116 0,806 7,087 0,82

Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 28 exibe os indices de acionamento (teta@sretos), falsos positivos e falsos
negativos obtidos através das simulacdes efeteada® conjunto de dados do paciente “403".
Como ocorrem poucas variagdes nos sinais mensyraddsdice de falsos positivos é
significativamente menor que em outras situacoes.

Tabela 28. Acionamentos, falsos positivos e falsosgativos — paciente “403”

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 2
Reais .
(MIMIC) ACfonamentos 0 0 1 0
Amonamlentos 0 2 3 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 0 ! °
1 medigéo Falsos 0 2 2 0
positivos
Falsos 0 0 0 0
negativos
Amonamlentos 0 10 3 0
totais
Acionamentos
Predicao de corretos 0 0 ! °
3 medicdes Fa_lsos 0 10 2 0
positivos
Falsos 0 0 0 0
negativos
AC|0namlentos 0 22 3 0
totais
Acionamentos
Predicéo de corretos 0 0 ! 0
5 medigbes Fa_l;os 0 22 2 0
positivos
Falsos 0 0 0 0
negativos

Fonte: elaborado pelo autor

6.3 Discussao

Com base nos resultados obtidos através das skrissnulacdes efetuadas, foram
gerados, através do Microsoft Excel, gréficos aubeas linhas de tendéncia observadas
durante o processamento dos dados reais e dos eatditantes do processo de predicdo. As
Figuras 20 a 29 exibem os graficos resultantessuhaslacdes. Para cada figura, ha quatro
gréficos: dados originais, resultados da predi@gmddicao seguinte, resultados da predicéo
de trés medigBes futuras e resultados da prede@mdo medi¢des futuras. Em cada gréfico,
0 eixo X mostra a série de leituras efetuadasqaata tipo de sinal fisioldgico e o eixo y exibe
a escala dos valores lidos.

E possivel observar, em cada gréfico, o detalhamevolucio das séries dos dados
reais e dos dados resultantes da predicdo. Nalegzedicdo para medigéo seguinte, se verifica
grande afinidade entre os tracados. Nas simulaefe@sando predicdo para trés e cinco
medi¢Oes futuras, respectivamente, também se @bsema conformidade. No entanto, é
possivel notar o inicio de uma distor¢cdo nos grafgerados, em virtude dos altos indices de
falsos positivos que serdo detalhados adiante.ukeger forma, a boa aproximacéo entre as
linhas dos dados reais e dos dados resultantegedicdo, aliados ao baixo tempo de
processamento necessario para obté-los, forammbasizeitaveis.

A Figura 20 exibe os graficos referentes ao paei&db5”. Este paciente apresentou
oscilagBes na frequéncia cardiaca e na presséi@alststolica entre as medigdes 2000 e 3200,
com reflexos na frequéncia respiratoria. A predigiefetuada de forma adequada, mas, como
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pode ser visto no aumento da espessura das linsaguddrantes inferiores, a predigéo para
trés e cinco medi¢bes indica incremento no indéctalbos positivos.

Figura 20. Gréficos resultantes das simula¢cfes — giante “055”
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Fonte: elaborado pelo autor
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A Figura 21 exibe os gréficos referentes ao paei€2itl”. Este paciente apresentou
alteracdes em sua pressao arterial sistélicaia garnedicdo 4000, com reflexos na frequéncia
respiratéria. A predicéo foi efetuada de forma adeq, mas, como pode ser visto no aumento
da espessura das linhas dos quadrantes inferégopesdicéo para trés e cinco medi¢des indica
incremento no indice de falsos positivos. Ficalaiéissa distor¢do no incremento da amplitude
da predicao das alteracfes da frequéncia respardpdco sobre o valor 4726).

Figura 21. Gréficos resultantes das simula¢cbes — giante “211”
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Paciente 211- predigdo 3 medi¢des Paciente 211- predigdo 5 medi¢cdes
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 22 exibe os gréficos referentes ao paei&221”. Este paciente apresentou
alteracdes em sua frequéncia cardiaca e na susfipraderial sistélica a partir da medicao
3000. Sua frequéncia respiratoria apresenta oéesagurante todo o periodo. A predicao foi
efetuada de forma adequada, mas, como pode seneistumento da espessura das linhas dos
guadrantes inferiores, a predicdo para trés e aimedicdes indica incremento no indice de
falsos positivos.

Figura 22. Gréficos resultantes das simula¢cbes — giante “221”
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 23 exibe os gréficos referentes ao paei&226”. Este paciente apresentou
grandes alterac6es em sua frequéncia respiratdaaea pressao arterial sistolica durante todo
o periodo. Em casos assim, fica bastante evideirteremento no indice de falsos positivos
nas predicdes para trés e cinco medicoes.
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Figura 23. Gréficos resultantes das simulacbes — giante “226”
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 24 exibe os graficos referentes ao paei€®B0”. Este paciente apresenta
oscilacdes na pressao arterial sistélica, com perueflexos na frequéncia respiratéria. Neste
caso, onde ha pouca variacao, o indice de falsisyas nas predi¢cdes relacionadas a pressao
arterial sistolica € menos expressivo.

Figura 24. Gréficos resultantes das simula¢cbes — giante “230”
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Fonte: elaborado pelo autor
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A Figura 25 exibe os gréaficos referentes ao paei&t8”, com muitas oscilagdes na
frequéncia cardiaca e na pressao arterial sist®limde-se notar que o indice de falsos positivos
nas predi¢cdes para trés e cinco medi¢des fica expiessivo quando ocorre maior variacdo
nos valores medidos.

Figura 25. Gréficos resultantes das simulacbes — giante “248”

Paciente 248 - dados originais Paciente 248 - predi¢do 1 medicdo
__160 200
R oy e, S P ST — .
o120 10 i %)
£ 100 P G4 ) it ek v Wheovae W
100
80

50

NS
o O
I
Valor medido (bpm, ipm, mmHge 02)
o
1

Valor medido (bpm, ipm, mmH,
o

RN NI NN AR NI AN QRO NI oo
QAN ©wn MANAONW0OWTON QONNETMONNAOD ~
Ao RRIORRAREELLIIBSNSIARGOIARNGIILE
-—<ommr\3m<rm~~—<omaov\wmva-—«omucr\wmvaa ﬂﬂﬂﬂﬂ NNANNNOOOMOOHONTITIITINNNGN
ZhBARIONNRBBLLIIBSITARGEAIABRFIASSE i f
HHHHHH AARERAINSATILTIRAER Série de medicBes efetuadas
Série de medigdes efetuadas
e [-C re al e FC pred == FR real FR pred
=——FCreal =—=FRreal e=—=PASreal e====S302 real ———PASreal =——=PASpred ==—=S302 real ==Sa02 pred
Paciente 248 - predicdo 3 medigBes Paciente 248 - predi¢do 5 medicBes
200 200
o~ [
o o
@ 150 o 150
o0 o0
£ £
100 100
£ £
£ 50 £ 50
£ o E o
=3 MR ENINAN RN YT ANt RN YT AN 2 RN INAN RN YN aNEe RN YN aND
QN O ! mNHommwmvmrwasmmr\mqm:wacmgr\ QAN ©wn MNﬂOmmwQONHgmmr\QONHOm@l\
o ANANA AN AR OENTOBONIIRGIBRITANTO o AN AN M ARESRNTOIRONIARGANDNIANTS
s @ T HddAAAA NNANNNOmOOMOONTITITINNNN = 2 e B B NNANNNOOOONONFTIIEIITONNONO
é Série de medigdes efetuadas g Série de medigdes efetuadas
s s
g e FC 1@l e FC pred == FR real FR pred g e [-C re al e FC pred == FR real FR pred
e=——=PASreal === PASpred em—S302 real ==Sa02 pred e==PASreal ====PASpred e====Sa02 real e===Sa02 pred

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 26 exibe os gréaficos referentes ao paeit2h2”. Este paciente experimenta
uma grande variacao na pressao arterial sist@jiea,por duas vezes, sofre decréscimo abaixo
de 80mmHg e torna a ficar alta. A frequéncia redpira também demonstra esta variagdo. A
predicdo ocorre de forma adequada, mas o pico iexpaiado entre as medi¢des 1300 e 1500
gera distor¢ao na predicao de trés e cinco medighess.

Figura 26. Graficos resultantes das simulagtes — giante “252”
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Paciente 252 - predicdo 3 medigdes Paciente 252 - predi¢do 5 medigBes
200 __ 250
o S 200
%150 E" 150
£ 100 £ 100 m
£ A 2l = 50
£ £
g 50 s 0
O O O A DA O A O AO A O A OO AO O OO ©
£ Eso—ShokordRuassnpadagesanenssoen
2 0 s Ae AR RdRNARAMemIIISIARAA
= “rarnumdoanf o doaR N dAR NN AR N M AN N0 £ 100
S ERBAESsREgE8nsBacarERs o dE85828 S
B 5o Hmre eSS RAARA S NN mm T YIIIINAA = 150
é Série de medigdes efetuadas g Série de medigdes efetuadas
s s
g e FC 1@l e FC pred == FR real FR pred g e - C re @l e FC pred == FR real FR pred
= PAS real === PAS pred em=S302 real =====Sa02 pred = PAS real  =====PASpred em==S302 real e==Sa02 pred

Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 27 exibe os graficos referentes ao paeié®b3”. Este paciente apresenta
sucessivas oscilacdes na pressao arterial sistBita comportamento eleva o indice de falsos
positivos nas predi¢cdes de trés e cinco medic@ap ode ser visto na parte inferior da
Figura.

Figura 27. Gréficos resultantes das simula¢cfes — giante “253”
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 28 exibe os gréficos referentes ao paei€ddl”. O paciente apresenta
variacdes coincidentes na frequéncia cardiacauérezrja respiratoria e na pressao arterial
sistolica. A predicéo foi efetuada de forma adequaths a predicao para trés e cinco medi¢des
sofre incremento no indice de falsos positivos.
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Figura 28. Gréficos resultantes das simulacbes — giante “401”
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Fonte: elaborado pelo autor

A Figura 29 exibe os gréficos referentes ao paeiés®3”. Este é o paciente mais
estavel, que apesar de estar com a pressao aststidica alta, apresenta apenas um pico, por
volta da medi¢céo 600. Neste caso, o indice dedqesitivos € menor que nas situacdes onde
ocorrem grandes oscilacdes nas medicoes.

Figura 29. Gréficos resultantes das simula¢cfes — giante “403”
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Fonte: elaborado pelo autor
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A Tabela 29 exibe a consolidacdo dos indices dmagiento (totais e corretos), falsos
positivos e falsos negativos obtidos referenteslag as medicdes de todos os pacientes.

Tabela 29. Consolidacdo de acionamentos, falsos pioss e falsos negativos — todos os pacientes

Dados Sinais/Resumo FC FR PAS Sa0 »
(SIGG:E) Acionamentos 6829 18196 1507 698
Acionamentos 6826 17770 1491 728
totais 99,96% 97,66% 98,94% 104,3%
Acionamentos 6774 17370 1452 698
Predicéo de corretos 99,19% 95,46% 96,35% 100%
1 medicéo Falsos 52 400 39 30
positivos 0,76% 2,25% 2,62% 4,12%
Falsos 55 826 55 2
negativos 0,81% 4,65% 3,69% 0,27%
Acionamentos 6909 17583 1559 806
totais 101,17% 96,63% 103,45% 115,47%
Acionamentos 6734 16424 1380 692
Predicéo de corretos 98,61% 90,26% 91,57% 99,14%
3 medicdes Falsos 175 1159 179 114
positivos 2,53% 6,59% 11,48% 14,14%
Falsos 95 1737 125 6
negativos 1,38% 9,88% 8,02% 0,74%
Acionamentos 7056 17835 1674 911
totais 103,32% 98,02% 111,08% 130,52%
Acionamentos 6718 15749 1339 685
Predic&o de corretos 98,37% 86,55% 88,85% 98,14%
5 medicOes Falsos 338 2086 335 226
positivos 4,79% 11,7% 20,01% 24,81%
Falsos 111 2337 165 13
negativos 1,57% 13,1% 9,86% 1,43%

Fonte: elaborado pelo autor

Pode-se observar que a precisao da predicdo pasaligdo seguinte € bastante alta,
atingindo mais de 99% no caso da frequéncia cax@d©0% na saturacdo de oxigénio arterial,
ultrapassando 95% nos demais sinais vitais. Aléssodio indice de falsos negativos €
consideravelmente baixo, atingindo menos de 1%reguéncia cardiaca e na saturacdo de
oxigénio arterial. O indice de falsos positivos lbém € baixo, embora ndo tanto quanto o de

falsos negativos.

No entanto, predi¢cdes para trés ou mais medi¢cdasmBumostram queda na precisao
(mesmo que demonstrem valores de acerto relativie@mepressivos, com diversos sinais
fisiologicos acima de 98%) e aumento do numeroatk®o$ negativos e, principalmente, de
falsos positivos. Esta discrepancia parece setadiente proporcional a variacdo nas leituras
dos sinais fisioldgicos e ndo era esperada. Poderdficar que 0s pacientes mais “estaveis”,
tais como “230” e “403” possuem melhores resultat®gredicdo. Pacientes com maiores
variagdes, tais como “226” e “248”, mostram indice=nos precisos.

De qualquer forma, € possivel concluir que, conrmpoaos resultados das predicdes,

seria possivel obter, com boa precisdo, a anteéupee ocorréncias ao Time de Resposta
Rapida nos tempos estimados exibidos na tabel&@@m desconsiderados resultados de

predicdo com precisédo inferior a 90%.
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Tabela 30. Tempo estimado de antecipacao de ocorddss ao Time de Resposta Rapida

Sinal Predicéo Predicéo Predicéo
fisiolGgico 1 medicéo 3 medicgdes 5 medic¢des
FC 20seg 1min 1min40seg
FR 1min 3min 5min
PAS 5min 15min -
Sa0: 5min 15min -

Fonte: elaborado pelo autor

6.4 Consideracdes sobre o capitulo

Além do cenario exposto, que contava com 100 siigaogicos simulados, foram
analisados dados provenientesddtasetfpublico MIMIC, com mais de 228 mil medic¢des reais
de pacientes. Os resultados dos experimentos fatiipados para a geracao de gréficos, onde
foram comparadas as tendéncias dos sinais simudaa@ss com 0s provenientes do processo
de predicdo utilizando regressao linear, bem comas sédias e seus desvios-padrao. Além
disso, foram calculados indices referentes aosagientos efetuados corretamente, bem como
dos valores de falsos positivos e falsos negatihmsm obtidos bons resultados com a predigcao
para a medicdo seguinte, proporcionando boa apegé@im entre os dados originais € 0s
resultantes da predigcéo. Nas predi¢cdes para tiGs@medicdes futuras, apesar da boa precisao
de alguns valores, nota-se a degradacdo da acadlacidem como o aumento dos indices de
falsos negativos e, fundamentalmente, de falsagymss O proximo capitulo ird pormenorizar
as consideracdes finais da pesquisa.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho apresentou o modelo Predigbes permite antecipar agdes dos
times de resposta rapida dos hospitais atravésodadgamramento dos sinais vitais dos pacientes
utilizando escores de alerta precoce e regresséarliO prototipo desenvolvido mostrou-se,
nos cenarios apresentados e nas simulagdes realjzad competente instrumento na tarefa de
efetuar a analise de sinais vitais, de forma agmiewou detectar um eventual colapso dos
pacientes e, nos casos pertinentes, enviar osatealdrtas ao Time de Resposta Rapida. A
Tabela 31lcompara as principais caracteristicas do modelaidvs com os trabalhos
relacionados estudados e descritos no Capitulo 3.

Tabela 31. Contribuicdes do modelo Predictvs

Trabalhos
Caracteristicas Kirkland et | Bradyetal., | Kyriacoset | Badriyahet | Bailey etal., Predictys
al., 2013 2013 al., 2014 al., 2013 2013
Escala de Algoritmo de Sistema de < = =
P . P Arvore de Regressao Regresséao
Técnica utilizada Braden ciéncia de escores deciso loaistica linear
Semi-Markov situacao Thresholds 9
P_re§s_ao Sim N&o Sim Sim Sim Sim
sistolica
P'ress,a}o Sim N&o N&o Sim Sim Sim
diastdlica
Freqyencna Sim N&o Sim Sim Sim Sim
cardiaca
Indice de Sim N&o N&o Né&o Sim Sim
o choque
C o A H
g £ | Freduencia Sim Néo Sim sim Sim Sim
e respiratéria
S ——
N g Frequéncia do Né&o N&o N&o Sim N&o Sim
= o [ pulso
5o
.g g Temperatura Sim N&o Sim Sim N&o Sim
> 0
5% é Saturacéo O, Sim Nao Sim Sim Sim Sim
> z
Nivel dAe . Né&o N&o Sim Sim Néao Sim
consciéncia
F_atores de Né&o Sim N&o Né&o N&o Sim
risco
Escala de Sim N&o N&o Né&o N&o Sim
Braden
l\/!edlc_;ao d(.) Né&o N&o Sim Né&o Nao Sim
nivel de urina
Suporte computacional Néao Sim N&o Sim Sim Sim
F_az uso de ciéncia de Né&o Sim N&o Né&o N&o Sim
situacao
Padrdes utilizados Baseado em NEWS e Atribuicdo de Qualquer
] EWS EWS e PEWS MEWS DTEWS escores EWS
EIabp_ragao de Né&o N&o N&o Né&o Sim Sim
protétipo
Relaciona-se com Nao Nao Nao Nao Nao Sim
RRTs

Fonte: elaborado pelo autor

Com a analise dos trabalhos relacionados, obsewaue nenhum deles se relaciona
com times de resposta rapida e somente um deles atiguma técnica de processamento em
tempo real para efetuar a predicdo da deteriorelfdica de pacientes. O modelo Predictvs
preenche essas lacunas, permitindo o uso de déviepes de escore de alerta precoce e 0 uso
de praticamente qualquer tipo de sinal vital meaboipara efetuar a predicdo e acionamento
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dos times de resposta rapida. Além disso, comdar fampo é extremamente relevante, o
modelo atua em duas frentes, reativa e proativeprde a explorar as melhores caracteristicas
de ambos os contextos.

A predicdo com 0 uso da regressao linear mostrdhhames resultados quando os
pacientes exibiam menor variacdo nas medi¢cdesidas vitais, algo que nao era previsto.
Oscilagbes com maior frequéncia ampliavam os isdigancipalmente, de falsos positivos.
De qualquer forma, como o0 modelo é reativo e proatsto ndo implica em deficiéncia nas
notificacdes e alertas destinados ao Time de Respupida. A avaliacdo mostra que, aos
primeiros indicios de degradacdo dos sinais figiolis, 0 Time de Resposta Rapida €&
devidamente avisado.

Além disso, este trabalho procura contribuir conauquestdo chave que vem a tona
durante os atendimentos de urgéncia e emergénmasap os tempos de resposta. Qualquer
possibilidade de melhoria neste quesito, permite@mntecipacédo de eventuais colapsos, pode
representar o salvamento de vidas. O sucesso r@@dios times de resposta rapida nas
instituicbes de saude (ANGEL et al., 2016; JUN@Igt2016) demonstra a relevancia deste
tema.

O artigo "Um modelo proativo de ac¢des de timesedpasta rapida baseado em analise
preditiva”, escrito com base no presente trabdibiosubmetido e aceito no 8° SBCUP -
Simpdésio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Peraasivento satélite do XXXVI Congresso
da Sociedade Brasileira de Computacao e foi apiasdemo dia 07 de julho de 2016.

7.1 Trabalhos futuros

Em relacdo a trabalhos futuros, pretende-se combuiaos métodos de predicdo ao
modelo, de forma a considerar variacdes e caratitaxs inerentes ao tipo de sinal fisioldgico
medido. Outra possiblidade seria considerar o mudé profissionais da area da saude para
efetuar alguma relacédo dos sinais fisiologicos doignte entre si, de forma a verificar se
haveria alguma melhora nos indices de precisdoedgdo. Indo um pouco além, poderia ser
testada a relacdo entre sinais fisiologicos deratifes pacientes. Entretanto, teria de ser
avaliado, também, se tal melhoria ndo comprometetempo de processamento dispendido
em cada predicdo, que no estagio atual, € peqd@moando como exemplo uma maquina
modesta, com processador Intel Core i3 2330M e 186&BAM, foi possivel executar mais de
mil predicBes por segundo com o protoétipo desemndolv

Deve ser considerada a possibilidade de implem@&ni@de mecanismos de autenticacao
e criptografia nos dados que trafegam entre os ln®ddomo o prototipo implementado tinha
por finalidade a avaliagdo do modelo Predictvesessspectos ndo foram levados em conta
neste momento.

Pode ser cogitada, também, a implantacdo de umniseta deheartbeatdo modulo
coletor, de forma a detectar eventual indispormiade do mesmo, permitindo que outro
dispositivo assuma, de forma dinamica, as sua®asic

Por fim, nem todos os sinais fisioldgicos podemnsedidos com o uso de sensores. O
nivel de consciéncia, por exemplo, é medido atrdagateracdo do profissional de saude com
0 paciente, que atribui uma nota a0 mesmo de acwdo sua resposta a estimulos (por
exemplo, se esta alerta, se reage a voz, se redge entre outros). Desta forma, como um
trabalho futuro, pode-se pensar em desenvolver aimelpque permita auferir o nivel de
consciéncia do paciente e automaticamente |heuatiiln escore. Este painel consistiria em
demandar ao paciente a resposta a determinadosilesti Obviamente, estudos aprimorados



94

devem ser conduzidos, com a participacdo obrigatiiprofissionais de saude qualificados,
de forma a validar esta técnica proposta.
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APENDICE A - CONJUNTO DE DADOS UTILIZADOS NA SIMULA CAO
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O datasetistado abaixo foi utilizado para avaliacdo dadpg@o com o uso de regressao
linear, com o uso do protétipo detalhado no Cap#ul
1. The MIMIC database
Autores: GOLDBERGER et al., 2000
Disponivel em: https://www.physionet.org/physiob@aitabase/mimicdb/
Dados dos pacientes disponiveis em: https://phgtiomg/pn2/mimicdb/

Dados resultantes do processamento disponiveibtgmiwww.predictvs.com.br/dados
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ANEXO A - ARTIGOS PUBLICADOS

O artigo "Um modelo proativo de ac¢des de timesedpasta rapida baseado em analise
preditiva”, escrito com base no presente trabdibiosubmetido e aceito no 8° SBCUP -
Simpdésio Brasileiro de Computacdo Ubiqua e Peraasivento satélite do XXXVI Congresso
da Sociedade Brasileira de Computacao e foi apiasdemo dia 07 de julho de 2016.



