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Resumo

Introducgéo: A alta morbimortalidade da sepse exige uma rapida identificagdo. O
tempo é um fator determinante e esta associado a uma melhor evolugcdo do
quadro e um prognostico mais favoravel. Dessa forma, detectar precocemente ou
predizer a deterioragdo clinica utilizando Inteligéncia Artificial (IA) € uma
alternativa para alertar a equipe de profissionais sobre o risco de sepse dos seus
pacientes. Objetivo: Analisar os alarmes criticos preditores de deterioragao
clinica/sepse para tomada de decisdo clinica nos pacientes internados em
complexo hospitalar de referéncia. Método: Trata-se de uma coorte retrospectiva.
Foram avaliados os alarmes registrados pelo robé no periodo de margo a
setembro de 2020. A ferramenta de Machine Learning (ML), Rob6 Laura®, pontua
alteracdes nos parametros vitais e exames laboratoriais. Primeiramente, os dados
foram exportados da plataforma manualmente, tabulados e organizados em
tabelas do programa Microsoft Excel®; apds, foi realizada uma pesquisa no
prontuario eletrbnico do paciente em busca do tempo de resposta da equipe,
intervengdes realizadas, tempo de internagcdo e desfechos. Resultados:
Extrairam-se 122.703 alarmes da plataforma, classificados de 2 até 9. A pré-
selecdo dos alarmes criticos (6 a 9) apontou 263 alertas urgentes (0,2%), dos
quais, apos o filtro de critérios de exclusio, delimitaram-se 254 alertas para 61
pacientes internados. Todos os alarmes foram respondidos na primeira hora,
conforme preconizado pelo protocolo de sepse institucional, e 82% dos pacientes
receberam alguma intervencdo. A mortalidade dos pacientes por sepse foi de
75%, dos quais 52% devido a sepse relacionada ao novo Coronavirus. Apds os

alarmes serem atendidos, 82% dos pacientes permaneceram nos setores.



Conclusao: Os resultados sugerem que a IA pode sustentar decisdes clinicas
assertivas, desde que respeitados alguns pré-requisitos: adaptagdo dos
protocolos com base nos perfis dos pacientes-alvo e envolvimento da equipe
multiprofissional, com destaque aos enfermeiros, pela presenca ininterrupta ao

lado dos pacientes.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de maquina. Sepse. Tomada

de decisao clinica. Inovacéo.



Abstract

Introduction: Due to the high morbidity and mortality of sepsis, its quick
identification is essential. For this, time is a determining factor and is associated
with a better clinical course and a more favorable prognosis. Thus, early detection
or prediction of clinical deterioration using artificial intelligence (machine learning)
is an alternative to alert professional staff about the risk of sepsis of their patients.
Objective: To analyze the critical alarms predictors of clinical deterioration/sepsis
for clinical decision making in patients admitted to a reference hospital complex.
Methods: An observational retrospective cohort study. The alarms recorded by
the robot in the period from March to September 2020 in a reference hospital
complex were evaluated. The Machine Learning (ML) tool, Robot Laura®, scores
changes in vital parameters and lab tests, classifying them by severity. Data
collection occurred in two stages: in the first, the data were exported from the
platform manually, tabulated and organized in tables of the Microsoft Excel®
program; succeeded by the second phase, searched in the patient's electronic
medical record in search of the team response time, interventions performed,
length of stay and outcomes. Results: A total of 122,703 alarms were extracted
from the platform, classified as 2 to 9. The pre-selection of critical alarms (6 to 9)
indicated 263 urgent alerts (0.2%), from which, after filtering exclusion criteria, 254
alerts were delimited for 61 inpatients. Patient mortality from sepsis was 75%, of
which 52% was due to sepsis related to the new coronavirus. After the alarms
were answered, 82% of the patients remained in the sectors. Conclusion: Far
beyond technology, ML models can speed up assertive clinical decisions by

nurses, optimizing time and specialized human resources.



Keywords: Artificial Intelligence. Machine Learning. Sepsis. Clinical Decision

Support. Innovation.
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1 REFERENCIAL TEORICO

A histdria das doencas infecciosas € mesclada, a partir do século XVII, com
as descobertas em microbiologia através de marcos importantes, como o
microscoépio inventado por Galileu e a associagao dos microrganismos com as
doencas, legado de Louis Pasteur e Robert Koch. Em 1846, a epidemia de febre
puerperal, identificada por Ignaz Semmelweis, resultou na recomendagéao de
higienizagdo das m&os com solugéo antisséptica nos ambientes de saude.’ 2

A etimologia da palavra “sepse” origina-se do grego sépsis, ou podridao,
putrefacdo.’3 E mencionada nas escritas de Hipdcrates, em torno de 400 a.C.,
como “a deterioragao bioldgica perigosa que poderia potencialmente ocorrer no
corpo humano”.3

Ainda hoje, apesar dos imensos progressos em todas as areas, nem todas
as lacunas sobre a sepse foram desvendadas, sendo objeto de estudo em todo o

mundo.

1.1 Sepse

Em 2016, as diretrizes internacionais sobre sepse foram revisadas,
definindo-a como a “disfungc&o organica ameagadora da vida provocada por uma
resposta exacerbada do hospedeiro a uma infeccao”. Embora a verdadeira
incidéncia seja desconhecida, estimativas conservadoras indicam que a sepse €
uma das principais causas de mortalidade mundial.*

A Organizagdo Mundial da Saude (OMS) estima que, até 2017, a sepse

tenha afetado 49 milhdes de individuos, sendo responsavel por aproximadamente
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11 milhdes de mortes potencialmente evitaveis em todo o mundo.® De todos os
casos de sepse, 33.1 milhdes ocorreram em pessoas com uma causa infecciosa
prévia, e 15.8 milhdes ocorreram em individuos com lesdes subjacentes ou
doencas nao transmissiveis.®

Alguns fatores, como qualidade subdétima de atendimento, uma
infraestrutura de saude inadequada, medidas deficientes de prevencao de
infeccbes, diagndstico tardio e gerenciamento clinico inadequado, interferem
negativamente nos indices de mortalidade.®>® Além disso, pacientes que
sobrevivem a sepse geralmente apresentam sequelas fisicas, psicolégicas e
cognitivas a longo prazo, com importantes implicagdes sociais e de assisténcia a
saude.*

Tanto as infecgdes de origem comunitaria como aquelas relacionadas a
assisténcia a saude (IRAS) podem evoluir para sepse ou choque; no entanto,
fatores determinantes de ma evolugao e 6bito nao sao totalmente compreendidos.
Além do perfil do agente agressor, sao importantes a presenga de
imunossupressdo decorrente de neoplasias, infeccdo pelo virus da
imunodeficiéncia adquirida ou uso de imunossupressores.’

Nos paises em desenvolvimento, muitos casos de sepse podem ser
relacionados a infecgdes nosocomiais; pacientes internados no hospital por
condi¢cdes nao infecciosas podem ser expostos ao risco de infec¢ao, tanto por
dispositivos invasivos, como cateteres venosos centrais ou urinarios, quanto por
praticas inadequadas de higienizagdo das méos entre os profissionais de saude.
Além de medidas efetivas de prevencdo de IRAS, pesquisas e intervengdes
politicas visando a resisténcia antimicrobiana, um importante propulsor da sepse

(particularmente em instituicbes de saude), sdo imperativas.5®



14

Ao longo dos anos, os conceitos de sepse foram revisados, no intuito de
facilitar e unificar a identificagdo da patologia. O consenso de 1991 desenvolveu
definicdes iniciais que se concentraram na visdo, entdo prevalente, de que a
sepse resultava da Sindrome da Resposta Inflamatéria Sistémica (SIRS) de um
hospedeiro a infecgdo. A sepse complicada por disfungdo organica foi
denominada sepse grave, que poderia progredir até o choque séptico. Este foi
descrito como um estado de disfuncido cardiovascular associada a infeccao e
inexplicada por outras causas.*

Uma forca-tarefa de 2001, reconhecendo as limitagdes destas definicdes,
ampliou a lista de critérios diagndsticos, mas nao ofereceu alternativas por causa
da falta de evidéncias de apoio. Com efeito, as definicbes de sepse, choque
séptico e disfungdo organica permaneceram em grande parte inalteradas por
mais de 2 décadas.

O ultimo consenso sobre o tema, Surviving Sepsis Campaign (SSC),
trabalhou na padronizacdo dos conceitos, em que a identificagdo do quadro
clinico do paciente € um ponto crucial.”® Os conceitos do Sepsis-3 estdo

ilustrados no Quadro 1, a seguir.

Quadro 1: Classificagédo atual de infecgéo, sepse e choque séptico (Sepsis-3)

Classificagao Caracteristica

Foco infeccioso suspeito com

Infecgao sem disfungao oU sem sinais de SIRS

Infeccdo suspeita ou confirmada com disfungao

Sepse . o
organica (pelo menos 1 6rgao)

Hipotensao persistente ndo responsiva ao volume

Choque séptico (independente de niveis de lactato)

Fonte: ILAS."
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Em 2021, especialistas revisaram alguns pontos das diretrizes a fim de
amparar a capacidade de tomada de decisdo do médico quando apresentado a
variaveis clinicas de um paciente individualizado. Essas novas recomendacoes
de diretrizes tém como obijetivo refletir as melhores praticas de atuagao, as quais
serdo expostas ao longo do texto.™

O diagndstico precoce e a avaliagao da gravidade sdo passos essenciais
para um tratamento abrangente e precoce, reduzindo assim a morbimortalidade
relacionada a sepse. Contudo, ndo existe um teste ideal para diagnosticar a
patologia, e varios biomarcadores sao Uteis para se chegar a uma conclusao
razoavel no contexto do cenario clinico.' Dessa maneira, compreender a
fisiopatologia da sepse é essencial para aprimorar critérios de identificacao e

prevencgao.

1.1.1 Fisiopatologia

A caréncia de testes laboratoriais especificos para diagnosticar a sepse e
a alta porcentagem de testes microbiolégicos negativos, mesmo em pacientes
clinicamente diagnosticados, aumentam a confusdo diagndstica em torno da
patologia. A subestimagédo da gravidade da doenga no estagio inicial atrasa o
tratamento eficaz, resultando em alta mortalidade." Ao contrario da cultura
microbiana, os biomarcadores aumentam no estagio inicial da resposta
inflamatoria e mostram uma expresséo diferente entre inflamag&o n&o infecciosa
e sepse.’? Um biomarcador pode ser definido como “um indicador de processos

biolégicos normais ou patogénicos”.!!
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A sepse desencadeia a ativagao do sistema imune inato, com liberagao de
mediadores inflamatérios e da coagulagdo, o que determinou a proposigcao de
mais de 100 biomarcadores inflamatérios para seu diagndstico. A resposta
inflamatdria é, entretanto, um mecanismo comum a muitas doengas, nao
necessariamente infecciosas e com manifestagcdes diversas, de acordo com
caracteristicas predeterminadas em grupos especificos de pacientes, como
outras comorbidades, uso de medicamentos etc."'3

Na fisiopatologia da sepse, a producéo e liberagao das diferentes citocinas
ocorrem em velocidade muito alta, dificultando a determinacdo de valores
absolutos de certo marcador e levando, muitas vezes, a erros na definicao de
estudos que visam ao tratamento da sepse mediante, por exemplo, o
antagonismo de certa proteina. Nenhum biomarcador, isoladamente, é capaz de
predizer desfechos; todavia, a sua associacdo tem se mostrado mais
significativa.®

O processo inflamatério na sepse se inicia no foco infeccioso, onde os
microrganismos se proliferam, liberam diversos componentes, como
lipopolissacarideos, peptideoglicanos e exotoxinas, ou invadem a circulagao
sistémica. A interagcao desses componentes com as células do hospedeiro, como
macrofagos e monocitos, induz a liberagdo de mediadores inflamatorios, que
desempenham um importante papel na patogénese da sepse. A produgéo
excessiva desses mediadores, incluindo citocinas e quimiocinas pro-
inflamatorias, como o fator de necrose tumoral alfa (TNF-a) e as Interleucinas 6
e 8, e ainda a liberagao de citocinas anti-inflamatérias, como a Interleucina 10,

desencadeiam o dano tecidual que precede a insuficiéncia multipla de 6rgaos.'"-14
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As respostas proé-inflamatorias incluem ativacao de leucécitos e produgao
de citocinas, de radicais livres de oxigénio e de éxido nitrico, seguidas da ativagao
das células endoteliais.! Entretanto, apesar desse repertério de respostas, os
patégenos podem persistir no sangue, resultando em interagdes complexas com
o sistema imunoldgico que levam a sepse. A sepse € caracterizada por um

desequilibrio entre as respostas pro-inflamatorias e anti-inflamatérias.’'.14-16

1.1.2 Biomarcadores

E preciso determinar padrées especificos da resposta inflamatéria em
diversos subgrupos para guiar a terapéutica e determinar progndstico e
mortalidade, sendo que a associagao de varios biomarcadores permite melhor
predicdo destes desfechos. Vém sendo investigados: lactato, procalcitonina,
Proteina C Reativa (PCR), citocinas como interleucinas, fator de necrose tumoral,

entre outros.3

1.1.2.1 Lactato

Trata-se do produto final da glicélise anaerdbia produzido numa taxa de 1
mmol/kg/hora, principalmente no musculo esquelético, intestino, cérebro e
eritrocitos circulantes, e € mensurado para avaliar o metabolismo celular em
pacientes graves.'”

Os niveis de lactato tém sido usados para a triagem e o tratamento da
sepse, e sua aplicagdo deve continuar a guiar as decisdes clinicas. Os niveis de

lactato elevados tém sido consistentemente associados com piores prognosticos



18

na sepse.'®1° A hiperlactatemia na sepse ¢é atribuida ao metabolismo anaerébio
secundario a ma perfusao tecidual. Niveis iguais ou superiores a 4,0 mM/L (36
mg/dL) na fase inicial da sepse indicam a necessidade das medidas terapéuticas
de ressuscitacdo.!'® Tais medidas sdo descritas nos pacotes de tratamento da

sepse.

1.1.2.2 Procalcitonina

E um peptideo precursor da calcitonina, horménio envolvido na
homeostase do calcio. Em individuos saudaveis, apresenta niveis séricos
extremamente reduzidos (0,1 a 0,5 ng/mL), sendo produzida a partir de células
parafoliculares da tireoide e células neuroenddcrinas do pulmao e do intestino.
Entretanto, em resposta a estimulo infeccioso, o nivel sérico da procalcitonina
(PCT) se eleva de forma substancial.’>?° Nas infecgdes localizadas (sem sinais
sistémicos), geralmente apresenta um nivel entre 0,15 e 2,0 ng/mL. Quando o
nivel de PCT supera 2,0 ng/mL, é geralmente associado a infecgao bacteriana ou
sepse.’

Os niveis de PCT correlacionam-se com a gravidade da infec¢éo e ajudam
a discriminar os pacientes com inflamagao sistémica infecciosa e nao infecciosa,
aléem de diferenciar as infeccbes bacterianas das infeccbes virais e
fangicas.' 42!  Também auxiliam no descalonamento e ajuste dos

antimicrobianos ao longo da terapia.??
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1.1.2.3 Proteina C Reativa

E uma proteina de fase aguda sintetizada predominantemente pelo figado,
principalmente em resposta a liberacao de Interleucina 6, havendo boa correlagao
entre elas. A secregao da Proteina C Reativa (PCR) se inicia dentro de 4-6 horas
do estimulo, dobrando a cada 8 horas e atingindo o pico em 36-50 horas, com
uma meia-vida de 19 horas.??23

Como nao é um marcador especifico de infec¢ao, apresenta-se elevado,
também, em situacdes inflamatdrias crbénicas, como artrite reumatoide,
espondilite anquilosante, febre reumatica, doengca de Crohn, infarto agudo do
miocardio, pos-operatorio de grandes cirurgias e neoplasias.

A concentracdo de PCR aumenta sempre que um processo inflamatdrio
esta presente e sua concentracdo sérica depende apenas da intensidade do
estimulo e da taxa de sintese. O nivel de PCR é independente da doenca

subjacente e ndo é modificado por nenhuma terapia ou intervengéo.?

1.1.2.4 Citocinas

As citocinas sao polipeptideos que atuam como moléculas de sinalizagao
celular e desempenham significativas agdes em diversas respostas fisiologicas
produzidas por uma variedade de células em reagcdo a patdgenos e seus
produtos. Estdo divididas em muitas classes, como interleucinas, quimiocinas,
interferons, fatores estimuladores de colbnia, fatores de necrose tumoral, e
iniciam sua atuagao através de ligagado com receptores de superficie especificos.

Sua concentragdo basal € muito baixa e indetectavel em pessoas saudaveis,
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porém em perda de homeostase pode-se ter uma elevacao de até mil vezes, por
isso sao extremamente importantes para avaliar a progressdo de doenca e
efetividade de tratamento.?*

Em pacientes com choque séptico, observam-se niveis aumentados de
citocinas pro-inflamatorias e anti-inflamatérias, sendo monitoradas como
biomarcadores na sepse neonatal e adulta. Niveis altos e/ou crescentes estao
associados a um mau prognostico.122%

A sepse € uma sindrome clinica nado especifica relacionada a infeccoes
graves por microrganismos e respostas imunolégicas descontroladas. Na pratica
clinica, além das alteragdes de biomarcadores soroldgicos, a equipe assistencial
deve incorporar outras variaveis para compor o diagnostico, como histérico do
paciente, sinais e sintomas clinicos, e outros testes relacionados a infeccdo.?' A
cascata inflamatéria provoca inumeras respostas no organismo, cuja repercussao

nos sistemas sera descrita no proximo capitulo.

1.2 Identificagao e tratamento

Devido a alta morbimortalidade da sepse, € imprescindivel sua rapida
identificacdo. Porém, essa € uma tarefa complicada, pois suas manifestacbes
podem ser confundidas com as de outros processos nao infecciosos ou podem,
em muitos casos, passar despercebidas.’

Os avangos em biologia celular e molecular mostraram que a agressao
bacteriana, ou de seus subprodutos (endotoxinas), ndo é o unico responsavel

pela deterioragcdo clinica dos pacientes e que a resposta do hospedeiro
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desempenha papel importante nos diferentes tipos de agressdes, quer
infecciosas ou n&o.%®

A resposta inflamatéria sistémica provoca alteragdes clinicas decorrentes
da producao de mediadores inflamatdrios e ativagao de células inflamatérias. Os
mediadores inflamatdrios aumentam a permeabilidade vascular, fazendo com
que parte do liquido intravascular extravase para o intersticio, contribuindo para
a queda da pressao arterial e diminuigdo do débito cardiaco.'®

O termo “Sindrome de Resposta Inflamatéria Sistémica” (SIRS) foi
proposto para descrever a reagao inflamatéria desencadeada pelo organismo,
sendo caracterizada por alteragdes de dois ou mais dos seguintes pardmetros®

ilustrados na Figura 1, a seguir.

Figura 1: Parametros de definicdo de SIRS

SIRS p
FC > 90bpm FR >20 mpm
Leucocitos >12000 y
ou <4000 cel/mm? & Tax >37.8 ou
ou 10% bastdes <36 °C

FC — Frequéncia Cardiaca

FR — Frequéncia Respiratoria

Cel — Célula

Tax — Temperatura Axilar

Fonte: A autora (2022), com base em llas.’
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Os critérios de SIRS séao relevantes para o diagndstico de infecgao, mesmo
que tenham sido retirados do conceito de sepse. A taquicardia é geralmente
secundaria a redugao da resisténcia vascular, cujo escopo é garantir um débito
cardiaco adequado. A taquipneia reflete o aumento da producdo de CO2, do
estimulo direto do centro respiratério por citocinas, ou, quando ha insuficiéncia
respiratdria, surge em consequéncia da hipoxemia.'2°

Tais sinais e sintomas compdem os escores de deteccdo precoce de
deterioracdo clinica utilizados a beira do leito, os quais constituem uma
ferramenta simples da qual o paciente pode se beneficiar.

O conceito de alerta precoce — Early Warning Score (EWS) — foi introduzido
em 1997, no Reino Unido, com base na premissa de que pequenas alteracoes
dos parametros vitais podem ativar o alerta para os pacientes em risco de
deterioracdo. O EWS pode ser calculado tendo por base cinco parametros vitais:
frequéncia cardiaca, pressdao arterial sistdlica, frequéncia respiratéria,
temperatura e estado de consciéncia. Na mesma linha, ha o Modified Early
Warning Score (MEWS), que é capaz de alertar a equipe multiprofissional sobre
os pacientes em risco. E baseado na monitorizacdo dos parametros fisioldgicos
de facil verificagdo ja citados anteriormente.?’

Numa evolugdo natural, foi proposto o National Early Warning Score
(NEWS) e, mais recentemente, o NEWS2, baseado nos mesmos parametros
fisiologicos, diferenciados pela pontuagdo e maior sensibilidade aos publicos
selecionados.?”-28

Outra ferramenta que pode ser utilizada a beira do leito para verificar
rapidamente a deterioracdo organica em pacientes com infeccdo é o quick

Sequential Organ Failure Assessment (QSOFA). Os critérios usados s&o Presséo
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Arterial Sistélica (PAS) menor que 100 mmHg, frequéncia respiratdria maior que
22 e alteragao do estado mental (Escala de Glasgow < 15). Cada variavel conta
um ponto no score, que vai de 0 a 3. Uma pontuacgao igual ou menor que 2 indica
maior risco de mortalidade e o médico deve ser alertado.?®

Este ultimo é o mais adotado internacionalmente apds a recomendacao do
ultimo consenso, o Sepsis-3, em 2016. No entanto, também foi alvo de muitas
controvérsias.*'8 Além destes, escores especificos para alguns publicos como
obstetricia e pediatria sdo utilizados, outros sédo exclusivos de terapia intensiva.?*
Algo indiscutivel é a necessidade da deteccao da deterioragédo clinica o mais
prontamente possivel, dentro da realidade de cada servico.

A precocidade na identificacdo e no diagnéstico da disfungéo orgéanica e,
consequentemente, seu tratamento estdo diretamente relacionados com o
progndstico do paciente. O uso de antimicrobianos especificos na primeira hora,
logo apds o diagndstico, contribui substancialmente para um desfecho favoravel
ao paciente. O protocolo de sepse deve ser aberto para pacientes com suspeita
de sepse e choque séptico. Inicialmente foram criados pacotes de seis e 24 horas.
Os pacotes atuais, de trés e seis horas, contém sete intervencgdes diagndsticas e
terapéuticas, selecionadas entre as diretrizes, criando assim prioridades no
tratamento inicial da doencga. Cada instituicao ira decidir, de acordo com sua
disponibilidade de recursos humanos e capacidade de triagem, se o protocolo de
sepse sera aberto na presenga de SIRS e suspeita de infecgéo.’

Para esta pesquisa foram adotados os parametros do protocolo
institucional, a saber: a abertura do protocolo ocorre em pacientes maiores de 18
anos que apresentem pelo menos dois sinais positivos dos critérios de SIRS,

conforme descrito no Quadro 2, a seguir.
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Quadro 2: Parametros vitais para suspeita de sepse

Sinais presentes na SIRS (2 ou +)
Temperatura > 37,8 °C ou < 36 °C

Frequéncia cardiaca > 90bpm

Frequéncia respiratéria > 20mrm

Leucdcitos > 12000/mm?3 ou < 4000/mm? ou > 10% de formas imaturas

Ou disfungao organica (ao menos 1)
Oliguria (< 0,5ml/Kg/h)
Hipotenséo (PAS <= 90mmHg)

Rebaixamento do nivel de consciéncia

Dispneia ou dessaturacao (SatO2 <= 90%)
Fonte: A autora (2022), com base em llas.’

Segundo o protocolo institucional, os pacientes identificados por esses
critérios deverao ser avaliados por equipe médica a fim de definir a presenca de
foco infeccioso causador da SIRS ou da disfungédo organica. O uso de critérios
SIRS para identificar pacientes com infeccdo, em vez de rotular um paciente com
sepse, “‘pode ajudar a exigir uma avaliagcdo clinica mais critica do paciente,
evitando sobrediagnédstico” e possivel sobrecarga nos exames de laboratério e
intervengdes terapéuticas.®

Uma vez diagnosticada a sepse, ou o choque séptico, condutas que visam
a estabilizacao do paciente sao prioritarias e devem ser tomadas imediatamente,
dentro das primeiras horas. O pacote de uma hora atualizado em 2018, acrescido
do check point da sexta hora, adotado pelo ILAS, contém seis intervencdes
diagndsticas e terapéuticas selecionadas entre as diretrizes, criando, assim,

prioridades no tratamento inicial da doenca.?
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Sem duvidas, os pacotes evoluiram, mas mantiveram o escopo de buscar
a rapidez na identificagdo e no cuidado para melhorar o prognéstico. Apesar de
algumas criticas, os pacotes de tratamento de pacientes com sepse e choque
séptico sdo apoiados na literatura e, portanto, € necessaria a analise clinica
individual do paciente a beira do leito.??3% Nesse sentido, a atuacdo da equipe de
enfermagem, pelo fato de permanecer maior tempo proxima ao paciente, pode
auxiliar no reconhecimento e diagndstico precoce da doenga. Por meio da
identificacdo das necessidades basicas afetadas, esse profissional pode
contribuir com a equipe multiprofissional, avaliando e fazendo uso de terapias
adequadas que poderao contribuir para o melhor progndstico.?%:3!

A gravidade da disfung¢ao orgéanica deve ser monitorada por meio de algum
escore, com base em alteragdes clinicas e dos exames laboratoriais. Estudos
apontam a necessidade de ferramentas sensiveis para deteccao de alteracdes
clinicas dos pacientes, em qualquer setor hospitalar.32:33

Independentemente da ferramenta utilizada, a expertise dos profissionais
a beira do leito é essencial na deteccido da sepse. Os enfermeiros destacam-se
na equipe, uma vez que permanecem em tempo integral ao lado dos doentes e
podem, e devem, atentar aos sinais e sintomas de deterioracdo clinica. Os
protocolos desenvolvidos pelas instituicdes devem incluir toda a equipe, de modo

a capacita-la para a atuagao na prevengao da patologia.

1.2.1 Sepse e Coronavirus Disease

Em dezembro de 2019, surgiu uma nova patologia denominada

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19), cuja pneumonia provocada pelo novo
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Coronavirus (SARS-CoV-2) desencadeou inumeros casos de Sindrome
Respiratéria Aguda Grave (SRAG) com caracteristicas fisiopatoldgicas e clinicas
paralelas a sepse.'

As manifestacdes clinicas da sepse iniciam-se com a cascata inflamatéria
e progridem na disfungdo dos 6rgéos circulatérios, associadas a mudancgas
hematoldgicas. Tais caracteristicas clinicas incluem trombocitopenia, anemia
hemolitica, microtrombose, disfungdo de multiplos érgaos, coagulopatia e choque
séptico. Outras manifestacbes incluem aumento da frequéncia cardiaca,
insuficiéncia respiratoéria, febre, leucopenia, hipotensao, leucocitose, tempestade
de citocinas e alta predisposicdo a infecgbes oportunistas.20-34-35
Surpreendentemente, essas manifestagbes também sdo comuns a COVID-19.15

Quando acometido pela COVID-19, o individuo apresenta manifestacdes
clinicas classificadas em leve, moderada, severa ou critica. A infeccédo leve
envolve sintomas como tosse seca, congestao nasal, dor de garganta, perda de
gosto e/ou odor, febre suave, dor de cabecga, mal-estar, dor muscular e vémitos.
A forma moderada da doencga envolve falta de ar ou taquipneia, enquanto os
casos graves incluem febre associada a angustia respiratéria, hipdxia, dispneia e
taquipneia.36-38

Entretanto, em casos criticos, os pacientes sofrem de insuficiéncia
respiratoria grave evoluindo para choque séptico, bem como disfungdo ou
faléencia de multiplos 6rgdos.® Além disso, comorbidades como diabetes,
hipertensdo e doenga coronaria e fatores como idade, niveis elevados de
procalcitonina e interleucinas, leucocitose e linfocitopenia tém sido incluidos como

associados a mortalidade em pacientes com COVID-19.3°
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Embora a sepse e a COVID-19 grave tenham similaridades
impressionantes, uma transposi¢ao direta do manejo da sepse para a COVID-19
deve ser adotada com alguma cautela. A fisiopatologia da COVID-19 nao é
totalmente compreendida até o momento e oscila conforme suas variantes,
regides e faixa etaria da populagéo.’

Independente do agente etioldgico desencadeador da sepse, sua rapida
identificacdo € crucial para um melhor prognostico. Como alternativa para
detecgédo precoce dos sinais e sintomas de sepse, métodos de Inteligéncia

Artificial (IA) foram desenvolvidos e adaptados em diversos ambientes.

1.2.2 Inteligéncia artificial aplicada a saude

A IA é uma ciéncia que visa compreender e projetar sistemas de
computador que exibem processos intelectuais, tais como raciocinio e tomada de
decisdo, que de outra forma sdo caracteristicos apenas dos seres humanos.*°
Nao é considerada uma tecnologia nova. Em meados da década de 1940, a IA
comecgou a tragar sua histéria. O matematico Alan Turing foi um dos pioneiros ao
publicar um artigo intitulado Computing Machinery and Intelligence, no qual
apresentou explicitamente a questio “Pode uma maquina pensar?”4142

Esse mesmo cientista desenvolveu um teste para chegar a resposta de
seu questionamento, chamado “Teste de Turing”. Alan Turing afirmou que “um
computador pode ser chamado de inteligente se ele puder enganar um ser
humano ou fazé-lo acreditar que ele € um humano, entdo, para todos os efeitos,
o computador seria inteligente”.4> No entanto, somente décadas depois, com o

desenvolvimento dos computadores e sua capacidade de armazenagem, o
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aprimoramento de algoritmos e o advento da Internet, a |A foi se projetando em
diversos campos.

Dessa forma, o uso da IA é quase ubiquo com a adogao generalizada de
produtos como tradug¢ao automatizada, reconhecimento facial e busca semantica.
Nos ultimos 50 anos, os sistemas baseados em |A cruzaram repetidamente os
limites do que se pensava ser possivel com avangos como o xadrez e 0s carros
autodirigidos. Os atuais sistemas baseados em IA demonstram uma profundidade
de raciocinio sem precedentes.*344

As pesquisas em |A estdo relacionadas com areas de aplicagcdo que
envolvem o raciocinio humano, tais como: sistemas especialistas ou sistemas
baseados em conhecimento; sistemas preditivos, inteligentes e de aprendizagem;
compreensao/tradugdo de linguagem natural; compreensao/geracéao de voz;

analise de imagem e cena em tempo real; e programag&o automatica.*24°

1.2.3 Machine Learning

Na area da saude, a IA tem multiplas aplicagées, incluindo otimizagao de
prontuarios eletrénicos, educacgao virtual do paciente, geocodificacdo de dados
de saude, analise de midia social, vigilancia epidemioldgica, modelagem
preditiva, integracdo com a saude movel (por exemplo, monitoramento e analise
de frequéncia cardiaca) e andlise de imagens.** Nas tecnologias cognitivas,
encontram-se os modelos de Machine Learning e Deep Learning e seus niveis

de performance, como mostra a Figura 2, a seguir.
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Figura 2: Tecnologias cognitivas

— = — ]

Inteligéncia Artificial

Machine learning

Processamento de dados e sistemas de linguagem

Fonte: A autora (2022), imagem adaptada da plataforma Canva.

O Machine Learning, ou Aprendizado de Maquina, € um modelo de IA que
facilita a capacidade de um computador em aprender e essencialmente ensinar-
se a evoluir a medida que ele é exposto a novos dados e em constante mudanca.
O computador usa algoritmos para obter conhecimento dos dados e os interpreta
por si proprio; para isso utiliza um principio de inferéncia conhecido como
indugdo, que permite determinar conclusdes genéricas a partir de um dado
conjunto de exemplos particulares.6-19

Os algoritmos séao instrugdes automatizadas que informam ao computador
o que ele deve fazer. As instrugcdes sdo conduzidas matematicamente e podem
ser simples agdes ou abranger complexas camadas matematicas de instrugdes
para executar uma tarefa ou encontrar a resposta para um problema. O algoritmo
manipula dados de varias maneiras, como classificar, inserir, substituir ou
procurar por um atributo de dados, e resolve problemas quando executa as

instrucdes.*®
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Machine Learning é a tecnologia ideal para a automatizagao de processos,
que vai desde o reconhecimento de padrdes visuais até complexas decisdes de
especialistas da area da saude. O aprendizado indutivo de maquina pode ser
supervisionado, nao supervisionado, semissupervisionado ou por reforgo,
dependendo do tipo de dado inserido no programa e do tipo de resultado
esperado.045

No aprendizado supervisionado sao fornecidas referéncias do objetivo a
ser alcangado, ou seja, um treinamento pré-programado que possui um conjunto
de exemplos de entradas e saidas ja esperadas. O algoritmo de Machine
Learning adquire o conhecimento com base nesses exemplos, a fim de que as
representacdes geradas sejam capazes de produzir saidas corretas para novas
entradas, ndo apresentadas previamente.4246

Ja no aprendizado nao supervisionado nao se utiliza valores de referéncia,
isto €, ndo existe um treinamento pré-programado para que o ambiente adquira
conhecimento, e o algoritmo aprende a representar as entradas submetidas
segundo medidas de similaridade. As técnicas de aprendizado néo
supervisionado sdo mais usadas quando a compreensdo dos dados é feita
através de padrdes ou tendéncias.*?46

No aprendizado semissupervisionado é fornecida normalmente uma
pequena quantidade de referéncias (dados rotulados) com uma grande
quantidade de dados néo referenciados (pois os dados nao rotulados sao mais
baratos e necessitam de menos esforgo para serem adquiridos). Esse tipo de
aprendizagem pode ser usado com meétodos como classificagédo, regresséo e

previsao. O aprendizado por reforgo é utilizado muitas vezes para robdtica, jogos
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e navegagao. Com o aprendizado por reforgo, o algoritmo descobre por meio de
tentativa e erro quais agdes geram as melhores recompensas.4?46

Dessa maneira, o modelo de Machine Learning criara processos
realizados por um hibrido de humano e computador. Essas instancias oferecem
o potencial para alcancar a combinacgao ideal de alavancar a capacidade humana
de gerar hipéteses, colaborar e supervisionar sistemas de IA para aproveitar a
capacidade da |A de analisar grandes volumes de dados para encontrar
associagbes com poder preditivo ou otimizar um critério de sucesso.*’

A caracteristica preditiva da IA € essencial no diagnéstico da sepse, visto
que a intervencao precoce € a chave para o tratamento, pois cada hora de atraso,
no diagnostico e tratamento, aumenta a mortalidade. Se pudermos prever a
ocorréncia de sepse precocemente, seremos capazes de iniciar medidas de
intervengéo o mais rapido possivel.4448

Na Espanha, um estudo conduzido em terapia intensiva concluiu que a
metodologia de Machine Learning auxiliou as equipes no diagnéstico de sepse
ao fornecer subsidios, indicadores da deterioragao clinica dos doentes e outras
informacdes que ndo compdem os protocolos atuais, mas sao relevantes na
cascata inflamatoria para compreensao do quadro de sepse.*?

Uma analise de 189 artigos sobre eventos clinicos concluiu que o uso de
ferramentas preditivas baseadas em Machine Learning pode apoiar a tomada de
decisdes clinicas, fornecendo elementos novos para melhorar a identificacdo
correta e precoce de pacientes com sepse.’® Embora no momento atual ainda
nao se possa dizer se isso ira ou ndo melhorar a sobrevivéncia dos pacientes e

os resultados relevantes da administragdo de antimicrobianos, o crescente
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envolvimento da IA e do aprendizado de maquinas no cuidado com a saude nao
pode ser ignorado.44:50

Segundo uma metanalise com mais de 42 mil pacientes, o aprendizado de
maquinas pode melhorar o desempenho das ferramentas de triagem, para prever
sepse adquirida em hospital. A area agrupada sob a curva de operagao do
receptor, sensibilidade e especificidade foi maior para aprendizado de maquina
do que para ferramentas de triagem tradicionais como SIRS, MEWS e SOFA.%'

Em um hospital privado de Curitiba, foi realizado um estudo retrospectivo
para avaliar a implantacdo da IA “Robdé Laura” em uma unidade de internacao
clinico-cirurgica. O algoritmo de Machine Learning utilizado pelo Robdé Laura
baseia-se nos sinais vitais e informacdes do prontuario eletrénico do paciente
(PEP). O robd gerencia riscos de maneira auténoma, aprendendo com o banco
de dados do sistema do hospital. Quando o robdé identifica sinais de combinagao
disponiveis e resultados de laboratério que possam representar um risco de
infecgcdo, com base no protocolo de sepse da instituicdo, um alerta visual é
emitido nas respectivas unidades, alertando as equipes em tempo real. O robd
diminuiu o tempo de resposta da equipe em 25 minutos frente a alteracdo de

sinais vitais registrados.%°

1.2.4 Robd Laura®

O Robd Laura € um modelo de IA pensado para detectar as alteragdes
fisiolégicas que ocorrem na sepse, € um modelo de predigdo de deterioragao
clinica para auxiliar na atuagéo das equipes de saude no manejo da sepse. Qual

a historia por tras do desenvolvimento do Robd Laura?
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O Robd Laura' € uma criagao de Jacson Fressatto, um analista de sistemas

brasileiro. Ele tomou para si a missado de reduzir os numeros de mortes por sepse

nos hospitais brasileiros depois que sua filha Laura, que nasceu prematura,

faleceu por sepse aos 18 dias de vida, no ano de 2010. Fressatto atuou como

voluntario em um hospital de Curitiba, para compreender os protocolos e

metodologias utilizados no atendimento ao paciente e desenvolver uma

ferramenta que pudesse auxiliar as equipes de saude no atendimento aos

pacientes.

O fluxo do robé inclui os seguintes passos:

a)

b)

d)

acesso remoto a todos os bancos de dados e equipamentos
geradores de dados do hospital;

mineragdo de dados para classificar registros andmalos,
inconsistentes e defeituosos;

classificagdo dessas coletas de dados e geragdo de alarmes de
risco para cada paciente, com base no treinamento realizado pelo
especialista médico sobre os algoritmos;

classificacdo dos alarmes de acordo com sua frequéncia e
importancia em areas de risco, que é traduzida visualmente para a
equipe de atendimento em painéis de gerenciamento da viséo
instalados nos postos de enfermagem do hospital;

ativacado autbnoma da funcionalidade do espectro de comunicacéo
guando a zona de risco mais critica é ativada, e os dados continuam

a alertar sobre os danos.

i Para mais informacdes sobre o Rob6 Laura, acesse: https://institutolaura.org/quem-somos
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Esse recurso também gerencia o envio de Short Message Service (SMS)
e e-mails para os profissionais responsaveis, para chamar a atengao dos
especialistas sobre os danos inerentes capturados pelo rob6. Esses alarmes
destinam-se a alertar os profissionais de saude, para antecipar os cuidados
dirigidos aos pacientes em risco.

Um algoritmo de aprendizado de maquina esta embutido no Robd Laura
para analisar todos os sinais vitais coletados do hospital, em tempo real. Embora
esse algoritmo nao tenha sido usado para gerar alertas, ele poderia mostrar as
areas hospitalares de maior risco mudando a cor do painel de controle. Os
algoritmos de aprendizagem de maquinas usados pela Laura sao baseados em
sinais vitais e informagbdes demograficas dos pacientes. Dois algoritmos séo
usados em conjunto: Maquinas Vetoriais de Suporte (SVM) e Redes Neurais
Artificiais (ANN). A saida é uma média do indice de deterioragdo do paciente de

ambos os algoritmos.®°

1.3 Tomada de deciséo clinica apoiada na inteligéncia artificial

Um grande objetivo da IA é modelar a complexidade em torno dos
pacientes para adaptar as decisdes clinicas e as praticas de saude em terapias
individuais para cada paciente. Isso desafia os técnicos em computacdo quanto
a integracado, a fusdo e ao mapeamento de dados heterogéneos, até a analise
desses dados. Consequentemente, exige que os profissionais de saude tenham
a possibilidade de entender como e por que uma decisao foi tomada por uma

maquina.53
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Além disso, se sofisticados sistemas de |A desempenharem um
representativo papel no processo de tomada de decisdo clinica, os especialistas
humanos ainda devem ter os meios para entender e refazer o processo de
decisdo da maquina.*!

O sistema original de predigcdo de sepse baseia-se principalmente nas
regras de decisao clinica empirica, que geralmente usa sinais vitais coletados a
beira do leito. Por exemplo, alguns marcadores fisioldégicos sdo extraidos do
prontuario. Esses fluxos de dados incluem frequéncia cardiaca e respiratéria e
pressao arterial (sistdlica, diastélica e pressdo arterial média) e depois sao
classificados. O modelo pode prever com precisao a incidéncia de sepse, com
uma precisdao de detecgdo média de 83%. Esse é o modelo de IA minimo
desenvolvido para predicao de sepse.*!

Ha ainda uma grande lacuna entre a criagdo de algoritmos de IA e sua
implementagado na pratica clinica, embora os algoritmos para a identificagdo e
predicao de sepse venham mostrando uma tendéncia favoravel para o
crescimento e disseminagao desses modelos. No entanto, a maioria dos servicos
de saude ainda identifica a sepse de forma observacional, sem o auxilio dessa
tecnologia.*!5

Um ensaio clinico randomizado foi conduzido na Universidade da
Califérnia (EUA), comparando a predi¢cao de sepse efetuada por um modelo de
Machine Learning e pelos escores utilizados na instituicdo pela equipe
assistencial (SOFA e qSOFA, SIRS, MEWS). Houve um decréscimo de 20% do
tempo de internagcdo médio dos doentes, de 13 para 10,3 dias. Também foi
verificada queda de 12,4% dos indices de mortalidade intra-hospitalar (21,3%

para 8,96%, p=0,018) quando usado o modelo Machine Learning.>®
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Uma revisao conduzida pelo grupo de pesquisadores da Universidade de
Génova (Italia) concluiu que o uso de ferramentas preditivas baseadas em
aprendizagem de maquinas pode apoiar a tomada de decisdes clinicas,
fornecendo elementos novos para melhorar a identificacdo correta e precoce de
pacientes com sepse. No entanto, sugere uma abordagem multidisciplinar para
uso das ferramentas de IA.%°

Uma analise preditiva para deterioragao clinica foi testada por um grupo
de enfermeiras da Universidade de Virginia (EUA) durante a pandemia. O grupo
reforca que, além de identificar os pacientes em risco de deterioragao clinica, a
analise preditiva também pode ser usada para avaliar a resposta de um paciente
a terapia ao longo do tempo. Outro ponto relevante seria melhorar a qualidade
das avaliagdes e intervencdes dos enfermeiros, adicionando um componente
biomarcador a avaliagdo geral, como uma tendéncia de sinais vitais individuais a
ser incorporada aos cuidados de rotina.%®

Mesmo com modelos bastante precisos, o aperfeicoamento para predi¢cao
de sepse pode ser realizado de maneira multidisciplinar através de parcerias
entre os profissionais de saude e da informatica, sugerindo ser um intercambio
de saberes, parcerias no desenvolvimento e testagem de novos algoritmos.®’

Outra revisdo de um grupo europeu argumenta que alguns modelos de
predicdo de IA parecem superar as ferramentas de diagndstico atuais por uma
margem justa. Muitos problemas com esses modelos podem estar associados
aos sinais vitais registrados nos prontuarios dos pacientes, por exemplo.4°

Com base no exposto, parece haver uma compreensao limitada da ligagao
entre os enfermeiros e seus registros na pratica do cuidado, da maneira como

esses documentos podem ser utilizados para fins além da tomada de decisdes
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clinicas imediatas, mas também em relatorios administrativos e manutencao de
um registro legal, como ensinado na legislagao basica de enfermagem.®

Embora os aspectos referentes a documentagao tenham sido suficientes
para informar a pratica de enfermagem no passado, os enfermeiros devem
compreender a relagdo entre sua atuacdo, a documentagéo clinica e a 1A.%° Ao
reconhecer a natureza e a qualidade dos dados que s&o coletados e
documentados como parte da pratica de enfermagem, os enfermeiros reforcam a
importancia do registro de seu cuidado, de que sua avaliagéo informa diretamente
as ferramentas de IA.

Segundo o Nursing and Atrtificial Intelligence Leadership Collaborative
(NAIL), as tecnologias de IA mudarao a profissao da enfermagem. Estas podem
servir como importantes ferramentas para apoiar os enfermeiros em direcao a
niveis mais altos da profissdo, e de melhoria da qualidade de atendimento em
saude da populacdo.5®

N&ao so para a enfermagem, mas a IA pode contribuir para os profissionais
de saude embasarem suas decisdes, apoiarem definicdes clinicas e intervengdes
nas predicdes de IA. Pesquisadores da Universidade de Quebec defendem que
as contribuicdes da IA para a saude clinica e populacional continuardo a se
expandir, pois as ferramentas que permitem o uso de técnicas de IA estdo se
tornando mais acessiveis, menos caras e mais faceis de usar.®°

As aplicagbes da IA tém o potencial de ajudar profissionais da saude e
gestores de politicas publicas a tomarem decisbes mais precisas e
potencialmente mais eficazes. Os esfor¢cos para fazer isso, entretanto, tém mais

chances de sucesso se forem desenvolvidos através de colaboragbes entre
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setores por meio de aplicagdes interoperaveis baseadas em |IA que usam o
conhecimento do dominio e aprendem com a experiéncia.®°

A aplicabilidade da IA nos sistemas de saude € indiscutivel, porém sua
assertividade parece estar vinculada a alguns fatores: a qualidade dos registros
ou banco de dados que alimentam o modelo de IA; a integragcdo do sistema
operacional das instituicbes de saude e as proprias limitacbes do sistema de
saude; sem esquecer das questbes éticas nacionais e internacionais que
permeiam as atividades de saude.

A OMS, em seu boletim langcado em 2020, aborda as questbes éticas
envolvidas na andlise de dados de dominio publico, principalmente as
relacionadas a dados epidemioldégicos populacionais, que servirdo de base para
as politicas publicas de saude. Embora o uso ético e a regulamentagao da
pesquisa digital tenham sido discutidos, pouca atencdo tem sido dada a
governanga ética de tal pesquisa nas instituicbes de ensino superior. Tal
governanga € essencial para a forma como os estudiosos tomam decisdes éticas
e oferece garantias ao publico de que os pesquisadores estdo agindo de forma
ética. A OMS propbe um processo de governanga ética para a pesquisa em saude
da populagéo nas instituicdes de ensino superior.®’

Dessa maneira, as questdes éticas relacionadas a aplicabilidade da IA
sofrerdo modificagdes ao longo dos anos, conforme a IA for introduzida nos
sistemas e realidades de saude de cada pais. Somente a partir dessa interacéo
sera possivel discutir e definir a interferéncia e repercussao da IA em cada
realidade. Além da lacuna das questdes éticas relacionadas a IA, a resisténcia
dos profissionais de saude e as discrepancias nos cenarios de saude dos paises

podem limitar a aplicabilidade da tecnologia em saude.®"
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Ndo ha duvidas de que a IA pode contribuir na pratica diaria dos
profissionais de saude, seja na predigao de condig¢des clinicas, no apoio a decisao
ou no embasamento as definicbes gerenciais. Torna-se imperativo, no entanto,
um maior envolvimento de enfermeiros na inclusao de IA nos sistemas de saude,
desde o desenvolvimento de modelos de |IA até sua implantacdo e analise de
dados. Além do setor operacional, os gestores podem usufruir das informagoes
oriundas da IA para alocar recursos humanos e financeiros especificos, inclusive
em servicos de consultoria.

Ha uma tendéncia mundial de incorporar, nos diversos niveis assistenciais,

a |IA como ferramenta de apoio desde a mineragao até a analise de dados.
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3 OBJETIVOS

3.1 Objetivo geral

Analisar os alarmes criticos preditores de deterioragao clinica/sepse em

pacientes internados em um complexo hospitalar de referéncia.

3.2 Objetivos especificos
a) Estratificar por tipo de alarme e desfecho.
b) Investigar os desfechos em grupos de pacientes positivos e

negativos para COVID-19.
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ABSTRACT

Objective: To analyze the critical alarms predictors of clinical deterioration/sepsis
for clinical decision making in patients admitted to a reference hospital complex.
Methods: An observational retrospective cohort study. The Machine Learning
(ML) tool, Robot Laura®, scores changes in vital parameters and lab tests,
classifying them by severity. Inpatients and patients over 18 years of age were
included. Results: A total of 122,703 alarms were extracted from the platform,
classified as 2 to 9. The pre-selection of critical alarms (6 to 9) indicated 263 urgent
alerts (0.2%), from which, after filtering exclusion criteria, 254 alerts were delimited
for 61 inpatients. Patient mortality from sepsis was 75%, of which 52% was due
to sepsis related to the new coronavirus. After the alarms were answered, 82% of
the patients remained in the sectors. Conclusions: Far beyond technology, ML
models can speed up assertive clinical decisions by nurses, optimizing time and

specialized human resources.

Descriptors: Atrtificial Intelligence. Machine Learning. Sepsis. Clinical Decision

Support. Innovation.

RESUMO

Objetivo: Analisar os alarmes criticos preditores de deterioragao clinica/sepse
para tomada de decisao clinica nos pacientes internados em complexo hospitalar
de referéncia. Métodos: Estudo observacional de coorte retrospectivo. A
ferramenta de Machine Learning (ML), Robd Laura®, pontua alteragdes nos
parametros vitais e exames laboratoriais, classificando-os por gravidade.
Incluiram-se pacientes internados e maiores de 18 anos. Resultados: Extrairam-
se 122.703 alarmes da plataforma, classificados de 2 até 9. A pré-selegao dos
alarmes criticos (6 a 9) apontou 263 alertas urgentes (0,2%), dos quais, apds o
filtro de critérios de exclusdo, delimitaram-se 254 alertas para 61 pacientes
internados. A mortalidade dos pacientes por sepse foi de 75%, dos quais 52%
devido a sepse relacionada ao novo coronavirus. Apos os alarmes serem

atendidos, 82% dos pacientes permaneceram nos setores. Conclusoées: Muito
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além da tecnologia, modelos de ML podem agilizar a decisao clinica assertiva dos

enfermeiros, otimizando tempos e recursos humanos especializados.

Descritores: Inteligéncia Artificial. Aprendizado de Maquina. Sepse. Tomada de

Decisao Clinica. Inovagao.

RESUMEN

Objetivo: Analizar alarmas criticas predictoras de deterioracidon clinica/sepsis
para toma de decisiones clinicas en pacientes internados en complejo hospitalario
de referencia. Métodos: Estudio observacional de cohorte retrospectivo. La
herramienta Machine Learning (ML), Robot Laura®, puntia alteraciones en
parametros vitales y examenes laboratoriales, clasificandolos por gravedad.
Incluyeron pacientes internados y mayores de 18 afios. Resultados: Extrajeron
122.703 alarmas de la plataforma, clasificadas de 2 hasta 9. La preseleccion de
alarmas criticas (6 a 9) apunt6 263 alertas urgentes (0,2%), entre ellas, después
del filtro de criterios de exclusion, delimitaron 254 alertas para 61 pacientes
internados. La mortalidad de pacientes por sepsis fue de 75%, entre ellos 52%
debido a sepsis relacionada al nuevo coronavirus. Después de las alarmas ser
atendidas, 82% de los pacientes permanecieron en los sectores. Conclusiones:
Mas alla de la tecnologia, modelos de ML pueden agilizar la decision clinica
asertiva de enfermeros, optimizando tiempos y recursos humanos

especializados.

Descriptores: Inteligencia Artificial. Aprendizaje Automatico. Sepsis. Toma de

Decisiones Clinicas. Invenciones.
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INTRODUCTION

Estimates show that sepsis is one of the leading causes of global
mortality("), in Brazil, the mortality rate can exceed 55.7%, according to a
multicenter study conducted in intensive care centers, where one third of the beds
were occupied by septic patients®. Defined by the latest consensus as "life-
threatening organ dysfunction caused by an exacerbated host response to
infection," sepsis needs early diagnosis for a more favorable prognosis(*3).

In its prognosis, successful treatment is time-dependent, where
recommendations to initiate antibiotic therapy within the first hours of disease
presentation and timely monitoring positively interfere with outcomes. Although
highly desirable, early diagnosis is challenging given the nonspecific nature of
signs and symptoms, as well as their similarity to other pathologies*?®). In this
scenario of care to the patient with sepsis, the performance of the multidisciplinary
team is essential, especially the nursing team, because it is at the bedside,
providing assistance, monitoring and evaluating the developments of
hospitalization(®).

An alternative to assist nurses' decision making would be a technological
screening tool that identifies patients at high risk of sepsis and allows both higher
rates of early diagnosis and better utilization of specialized human resources. By
collecting and assessing continuous physiological variables, such as vital signs,
using sophisticated classification algorithms, artificial intelligence (Al) has the
potential to provide timely and accurate detection of sepsis, bypassing current

clinical alert scores, which are based on not-so-advanced mathematical models

(7-9)
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Thus, a decision support system based on Machine Learning (ML)
algorithms trained on patient data, usually based on electronic medical records,
vital signs and/or laboratory results, could support and encourage early detection
of sepsis. Robot Laura® is an expert clinical deterioration assessment system that
integrates with data environments to collect, organize and finally perform complex
statistical calculations, compare results with probabilistic ranges and accurately
conclude on whether conditions are favorable for a risk event to occur®.

Technologies like ML continue to improve the accuracy of clinical
predictions, but even a perfectly calibrated prediction model may not translate into
better clinical care. An assertive prediction about a patient does not determine
how to change that outcome; in fact, it cannot even be assumed that it is possible
to change the predicted outcomes('®'). In this context, the dimensions and
infrastructure of the institution, its information system and quality of records must
be considered. One must consider that the work dynamics of nurses and other
members of the health team are intense, in which records are eventually left in the
background.

Gaining agility for assertive decision-making, especially at peculiar times
like during the COVID-19 pandemic, when healthcare teams are overwhelmed,
makes Al a useful tool in an unfavorable and challenging scenario.

However, the use of Al simultaneously introduces a certain distrust of the
technology due to a possible negative impact on the nursing staff('?). This calls
into question what advantages and disadvantages nurses find in using Al as a
predictor of sepsis in their routine.

For a reliable interpretation of the records, it is not enough to mine/capture

the data without correlating them to the underlying pathology and expected
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evolution for each case, according to institutional clinical protocols. Far beyond
technology, the gap in the interface between electronic medical records (vital signs
and other simultaneous information) and the real clinical situation of the patient
justifies this research, which seeks to elucidate whether the decision making of

the care team, in cases of clinical deterioration/sepsis, can be supported by Al.

OBJECTIVE

To analyze the critical alarms predictors of clinical deterioration/sepsis for

clinical decision making in patients admitted to a reference hospital complex.

METHODS

Ethical aspects

This research obtained the Certificate of Ethical Appraisal Presentation
issued by the Research Ethics Committee of the institutions involved and complied

with Resolution N° 466/2012 of the National Health Council in all stages.

Study design, time and place

Observational cohort study guided by STROBE tool"®), conducted from
March to September 2020, in a reference hospital complex in the city of Porto

Alegre, state of Rio Grande do Sul (RS), Brazil.
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Description of the Machine Learning tool

Robot Laura® is an expert clinical deterioration assessment system that
integrates with data environments to collect, organize and finally perform complex
statistical calculations, compare results with probabilistic ranges and accurately
conclude on whether conditions are favorable for a risk event to occur. The
machine learning algorithms used by Robot Laura® are based on vital signs and
patient chart information. Two algorithms are used together: Support Vector
Machines and Artificial Neural Networks. The output is an average patient
deterioration index from both algorithms(4).

In addition, programmers "teach" the system the sepsis protocol adopted
in the institution, so that it can classify patients at risk of clinical
deterioration/sepsis. The robot mines data from the patient's history and lab tests
from the electronic medical record, classifies the severity by adding 1 or 2 points
for each altered parameter (increasing values from 2 to 9, illustrated in the
"Supplementary Material" section), and warns the assisting team by means of
screens deployed in strategic locations in the hospital. This information remains
alerting the staff until they intervene or register new corrected data in the system.

Data collection occurred in two stages: in the first, data were manually
exported from the platform, tabulated and organized in tables in Microsoft Excel®
software; in the second, the patient's electronic medical records were searched
for team response time, interventions performed, length of stay and outcomes

(discharge, death from sepsis and other causes).
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Sample, inclusion and exclusion criteria

The critical alarms (6 to 9) recorded by Robot Laura® in the described
period were evaluated, totaling 263 urgent alerts for 61 patients. The eligibility
criteria established: patients older than 18 years of age, hospitalized, signaled with
an alert for alteration of clinical parameters by the robot (heart and respiratory
rates, blood pressure, axillary temperature, capillary glycemia, blood count,
platelets, electrolytes, among others), according to the institutional protocol
available as supplementary material. As exclusion criteria: minimum length of stay
less than 48 hours, patients in palliative care with description of exclusive comfort
measures, alarms lower than 6. Patients with RT-PCR test recorded in the medical

records were considered positive for COVID-19.

Statistical Analysis

The results of qualitative variables were presented as frequency and
percentage; age and percentage of care, as mean and standard deviation; and
the other quantitative variables as median and 25th and 75th percentiles. The
percentage of care was calculated as the ratio between the number of alarms
attended over the number of alarms for each patient times 100. The number of
each type of alarm was also calculated. The correlations of the number of alarms
and percentage of care with the length of hospitalization were verified by
Spearman's correlation coefficient; with death and COVID-19, through the Mann
Whitney test; and with the other variables, the Kruskal-Wallis test with Dunn's test

for multiple comparisons was used. Results with a p-value less than 0.05 were
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considered significant, and analyses were performed using the SPSS statistical
software (IBM-SPSS-Statistics for Windows, Version 25.0. Armonk, NY: IBM

Corp.).

RESULTS

A total of 122,703 alarms were extracted from the platform, classified from
a score of 2 to 9. The pre-selection of critical alarms (6 to 9) indicated 263 urgent
alerts, from which, after filtering exclusion criteria, 254 alerts (0.2%) were delimited
for 61 inpatients.

Table 1 characterizes the attended alarms. The mean age of the patients
was 61 years, in a sample of adults and elderly, with a predominance of females
(62%). The mortality of patients due to sepsis was 75%, of which 52% due to
COVID-19 related sepsis.

The patients monitored by Laura® Robot are followed by a variety of
medical specialties, which is justified because it is a reference hospital complex,
whose care absorbs the most diverse cases (Table 1). It is noteworthy that onco-
hematology patients concentrated the largest number of alarms 33%, followed by
patients affected by renal (18%), respiratory (10%) and gastrointestinal (10%)
pathologies. Deaths from sepsis due to COVID-19 exceeded the number of those

tested as a result of clinical diagnosis or through imaging examinations.
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Table 1 — Characterization of the sample and outcomes measured

All SE::::' (l|)1y= Death by sepsis

(n=61) 19) COVID-19 (n = 24)
Age, years 61.3+14.6 61.2+14.8 62.0 £ 14.8
Sex male, n (%) 23 (38) 12 (63) 17 (71)
Sex female, n (%) 38 (62) 7 (37) 7 (29)
Base Pathologies
Renal system 11 (18) 5 (26) 4 (17)
Cardiovascular System 5(8) 1(5) 3(12)
Respiratory system 6 (10) 1(5) 4 (17)
Neurological system 7(11) 2(11) 1(4)
Gastrointestinal system 6 (10) 2(11) 0 (0)
Oncohematology 20 (33) 7 (37) 8 (33)
Traumatology 2 (3) 1(5) 0 (0)
No information 4 (7) 0 (0) 4 (17)
Transfer up to 24 h, n (%)
To the intensive care unit 9 (15) 5 (26) 3(12)
To inpatient unit 2 (3) 1(5) 1(4)
Stayed in the sector 50 (82) 13 (69) 20 (84)
Transfer after 24 h, n (%)
To the intensive care unit 3(5) 1(5) 1(4)
To inpatient unit 26 (43) 8 (42) 18 (75)
Stayed in the sector 32 (52) 10 (53) 5(21)
COVID-19 testing
Positive, n (%) 21 (35) 1(5) 19 (79)*
Negative, n (%) 7(11) 2 (11) 3(12)
No information, n (%) 33 (54) 16 (84) 2 (9)
Length of stay, days 50 (20-87) 51 (22-85) 39 (17-88)
Outcome, n (%)
Discharge 15 (25) - -
General Death 46 (75) - -

Values presented as mean + standard deviation or median (interquartile range) and n

(%).
*P < 0.05

It is noteworthy that all alarms were answered within the first hour, as

recommended by the institutional sepsis protocol, and 82% of patients received
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some intervention. As for criticality, alarm range 6 had more prevalence of alarms,
sometimes for the same patient.

The mortality associated with sepsis due to COVID-19 reached 52% (n =
24) of the study patients (Table 2). For this group, type 6 alarms were more
prevalent, whose interquartile ranges illustrate the oscillation of alarm quantities

for each group: discharge, sepsis death, and COVID19 sepsis.

Table 2 — Alarms and outcomes in patients monitored by artificial intelligence

Death by sepsis

Sepsis due to

No (Discharge) Yes COVID-19 (n =
(n=15) (n=22) 24)
General alarm quantity 1.0 (1.0-2.0) 1.0 (1.0-2.0) 1.0 (1.0-8.5)

General alarm quantity attended, % 100 (0-100) 100 (100-100) 100 (100-100)

Alarm quantity

Type 6 1.0 (1.0-2.0) 1.0 (0.0-2.0) 1.0 (0.0-6.5)
Type 7 0.0 (0.0-0.0) 0.0 (0.0-1.0) 1.0 (0.0-1.0)*
Type 8 0.0 (0.0-0.0) 0.0 (0.0-0.0) 0.0 (0.0-0.0)
Type 9 - - -

Values presented as median (interquartile range).
*P < 0.05 between the sepsis-related death COVID-19 and non-COVID-19 groups

Note in Table 3 that 82% (n = 50) of patients remained in their original units,
15% (n = 9) were transferred to the intensive care unit (ICU). Among the patients
who were managed in inpatient or emergency care units were chronic renal
patients, whose altered electrolyte alarms were of the risk category in the range

6.
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Table 3 — Alarms and transfers up to 24 h in patients monitored by artificial

intelligence
Transfer

Stayed in the ICU U

sector (n = 50) (n=9) (n=2)
General alarm quantity 1.0 (1.0-3.0) 1.0 (1.0-2.0) 1.0 (1.0-1.0)
OGA)e”era' alarm quantity attended, 444 70_100) 100 (100-100) 100 (100-100)
Alarm quantity
Type 6 1.0 (1.0-3.0) 1.0 (0.0-1.0) 0.0 (0.0-0.0)
Type 7 0.0 (0.0-1.0) 0.0 (0.0-1.0) 1.0 (1.0-1.0)
Type 8 0.0 (0.0-0.0) 0.0 (0.0-1.0) 0.0 (0.0-0.0)*

Type 9 - - -

Values presented as median (interquartile range).
IU - inpatient unit; ICU - intensive care unit
*P < 0.05 between groups Stayed in sector and Transfer to ICU

DISCUSSION

More than 122,000 alerts were analyzed, of which 0.2% belonged to the
critical range (from 6 to 9), requiring urgent intervention. The platform "cancels"
the alert when it identifies that there was resolution. For example, a change in
axillary temperature will be automatically corrected when a new record, within the
protocol parameters, is made. The critical range is reached when the patient has
several altered parameters or there has been no up-to-date record of physiological
correction or adjustment. It is understood that patients are heterogeneous and
vulnerable when at risk of sepsis, associated with underlying diseases!'®). Thus,
therapy must necessarily be personalized and adapted to meet the requirements
of each individual. In this case, reliable and upto-date registration is fundamental,
as well as being a legal prerogative®). On the other hand, the work dynamics of
health professionals are intense, in which records are eventually left in the

background.
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As for the sensitivity and refinement of the protocol, the critical alarms of
our study pointed to clinical deterioration for various underlying pathologies, in
patients of different specialties, but monitored by the same protocol. Deaths from
sepsis in renal transplanted patients affected 82% of the cases, but this population
is immunosuppressed and more susceptible to infections, as well as tolerate
different electrolyte levels. Along this line of reasoning, onco-hematology
concentrated 75% of mortality in hospitalized patients('®). Such a multifaceted
scenario allows deep discussions about the refinement of the information
introduced in the ML model.

One can understand the resistance of the nursing staff in an inpatient unit
for chronic renal patients, with numerous warnings going off. However, serum
electrolyte and creatinine levels in these cases are tolerated at a different level
than in other patients. For such adjustments, respecting the peculiarities of the
specialties, the participation and expertise of specialist nurses is required. In this
context, the dimensions and infrastructure of the institution, its information system,
and the quality of the records must be considered(”-1®). Pruinelli argues that "Al
models need to be built in a safe, ethical and human-centered way"('9. In this way,
the models would follow the progression of diseases, respecting their temporal
trajectory and assisting in the provision of care('?'9. The refinement of the
parameters informed to the ML tool is crucial for its performance while respecting
the peculiarities of the public served.

Our findings of more prevalent critical alarms in patients with confirmed
diagnosis of sepsis reinforce a review conducted in Spain, which states that ML
and related techniques can improve overall team performance by combining

indicators already in use with other clinical variables, all of which are routinely



68

measured in clinical practice®®). Although promising, the use of Al cannot replace
the staff's clinical management of sepsis. Thus, the selection of the most
appropriate treatment strategies still requires the clinical judgment of the care
team, the physical examination of the patient, and a thorough knowledge of the
patient's history®"). Al models can help us identify which patients require more
attention in order to focus time and resources (human and logistical) on an
individual basis. They can also be used to manage specialized human resources,
which were scarce and exhausted during the confrontation with the pandemic of
COVID-19.

Nurses have the skills and competencies to identify sepsis early, besides
the fact that they are continuously at the patient's side. Al tools contribute to direct
the team's attention to the most unstable cases, to help nurses and care staff to
make assertive judgments, get correct information in order to support the best
clinical decision making('®). Consequently, they collaborate in providing timely and
accurate care, which can significantly affect nurses' evidence-based practice,
improve the quality of clinical care and outcomes, decrease costs, and ensure
patient safety.

In this study, most patients remained in their sectors of origin (Table 2),
either emergency care or inpatient units, where the length of stay is prolonged (20
to 87 days). Because of the critical alarms triggered in these locations, it is the
inpatient units that require attention regarding the risk of sepsis. The findings of
this research confirm a multicenter retrospective study, which relied on a database
of more than 50,000 patients and tested a sepsis predictor model in the 24 hours
prior to the clinical diagnosis received: these results confirmed the ability of ML

models compared to sepsis-related gold standard scores’). Sepsis screening
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should be integrated as part of routine patient assessments and inpatient care
rounds.

Since nurses play a significant role in identifying patients with sepsis
through their unique position of having constant interaction with the patient, they
should be included in the development of both bedside protocols and Al
models(222), Even, according to the Nursing and Atrtificial Intelligence Leadership
Collaborative (NAIL), there is a need on the part of nursing leadership to take
ownership of Al models in order to optimize nursing care delivery and free up time
for nurses to spend on direct (versus indirect) patient care. Another benefit of Al
technologies would be the potential to boost skills and encourage nurses to
provide more evidence-based and personalized care to their patients.

In addition, Al can help healthcare professionals make correct judgments,
obtain accurate information, at the right time, to support better clinical decision
making and provide timely care to patients. Such a dynamic would take place
“through the dissemination of cognitive knowledge and decision support”*®), by
visualizing patient trends, which can provide input for both immediate patient care
and long-term planning and management(12.18),

As advantages, within an unequal health context, Al applications for sepsis
can offer many opportunities where resources and expertise are lacking,
becoming a “lever for providing access to universal, high-quality, affordable health
care for all.” However, if the implementation of this technology is not framed as
part of an overall sustainable development strategy, Al may exacerbate public
health issues in countries already dealing with substantial problems and
urgencies?®. To balance this balance, alternatives must be found within the

institutions themselves, including and training the teams, seeking innovation in the
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care processes, in the sense of rethinking, rediscovering, inventing themselves

within each reality.

Study limitations

The pandemic of COVID-19 affected health services in numerous ways,
with repercussions to a greater or lesser degree in several areas. As we conducted
our research in this period, it changed the care and management processes and
flows of the institution that hosted the study.

This fact influenced and limited our sample. If the intention of the research
is to generalize its findings, during the pandemic our sample may have revealed
the most severely ill patients, since elective care was suspended. Another factor
to be considered is the reference position occupied by the institution, to which the
most severe cases converge.

Moreover, there was mischaracterization suffered by the sectors, as
COVID-19 cases were received where there were beds. As a consequence, the
teams were relocated and exhausted. If, with a favorable scenario, there is already
a lack of records and a delay in the information in the medical records, one can

imagine a chaotic scenario when there is a need for records to trigger a risk alert.

Contributions to Health Care and Nursing

This research values the debate about Al and ML related to sepsis in a
reference hospital complex, where the refinement of care processes associated

with technology can result in long-term improvements. Also, it highlights the
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relevance of inclusion and active participation of nurses in the development,
implementation and alignment of Al models related to their area of insertion.

To do so, these professionals must overcome their natural resistance to
innovation, their mistrust of technology due to the fear of being replaced. It is
necessary to “know the possibilities of action in technological innovation
scenarios®”, since Robot Laura® warns of the risk of sepsis, but the interpretation
of that risk is a key step in the process that can contribute to safer, more effective,

technology-based, patient-centered care.

CONCLUSIONS

Far beyond technology, ML models can speed up assertive clinical
decisions by nurses, through critical alarms, optimizing time and specialized
human resources.

After analyzing the critical alerts that predict clinical deterioration/sepsis,
our results suggest that the Al can support assertive clinical decisions, as long as
some prerequisites are respected: adaptation of protocols based on the target
patients' profiles and involvement of the multiprofessional team, especially the
nurses, due to their uninterrupted presence next to the patients.

It is suggested that Al development teams in healthcare be interdisciplinary,
including nurses, to ensure that contributions from informatics and engineering
team members are aligned with clinical realities and adjusted to patients. Such
tools are and will be increasingly embedded in the healthcare environment,
supporting and streamlining care and enabling more assertive decisions.

However, the ethical and moral issues related to patient outcomes will always be
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the responsibility of the teams, who know and are involved with people, beyond

the technology.

SUPPLEMENTARY MATERIAL

Robot Laura®s Alert Protocol
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5 CONCLUSOES

A assertividade no momento de decisdo clinica, na suspeita de sepse,
pode influenciar no desfecho do paciente. Dessa forma, ferramentas que possam
auxiliar na predicdo de gravidade tornam-se trunfos para os profissionais de
saude, principalmente quando o panorama da saude no ambiente hospitalar
brasileiro revela discrepancias entre as instituicées e regides, tanto relacionadas
a investimento quanto a proporcao de profissionais especializados disponiveis no
mercado, nas diversas categorias.

Apés analisar os alertas criticos preditores de deterioragao clinica/sepse,
nossos resultados sugerem que a IA pode apoiar decisdes clinicas assertivas,
desde que alguns pré-requisitos sejam respeitados: adaptacdo de protocolos
baseados no perfil dos pacientes-alvo e envolvimento da equipe multiprofissional,
especialmente dos enfermeiros, devido a sua presenca ininterrupta ao lado dos
pacientes.

Nao foram identificadas distingbes entre os grupos de pacientes
acometidos por COVID-19 ou ndo, embora a pandemia tenha repercutido na
redistribuicdo de fluxos e realocagao das equipes assistenciais.

Sugere-se que as equipes de desenvolvimento de |IA na saude sejam
interdisciplinares, incluindo enfermeiras, para garantir que as contribuicées dos
membros da equipe de informatica e engenharia estejam alinhadas com as
realidades clinicas e ajustadas aos pacientes. Tais ferramentas estdo e estarao
cada vez mais integradas no ambiente da saude, apoiando e racionalizando os
cuidados e possibilitando decisbes mais assertivas. Entretanto, as questdes

éticas e morais relacionadas aos resultados dos pacientes serdo sempre de
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responsabilidade das equipes, que conhecem e estdo envolvidas com as

pessoas, além da tecnologia.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa foi conduzida durante a pandemia, e, assim como todos,
tivemos que adaptar os escopos de acordo com as possibilidades de trabalho que
estavam disponiveis. Inicialmente, pretendiamos investigar os tempos de
respostas das equipes apos os alertas do Robd Laura. Porém, em virtude da
pandemia e da realocacao de profissionais e setores, isso se tornou inviavel.

Os resultados desta pesquisa permitiram a identificacdo da necessidade
de ajuste nos processos assistenciais vinculados a utilizagdo da tecnologia,
desde sua implantagcado na unidade de destino até o manejo e interpretagéo dos
alertas do robd. Dessa forma, outro projeto surgiu no intuito de capacitar e
preparar as equipes assistenciais para trabalhar com o auxilio da ferramenta de
IA. Tal projeto, incluido no projeto-mée, o qual esta registrado pelo numero CAEE
24141019.3.0000.5335 (anexo), sera desenvolvido na instituicdo coparticipante
(Complexo Hospitalar Santa Casa) e resultara em uma dissertagdo de mestrado.

Esta pesquisa também permitiu que o grupo de pesquisa e sua autora
articulassem contatos com outros centros, para darem continuidade a pesquisa
da interacao da IA na prevencgao de sepse na pratica clinica, resultando em novo
projeto de pesquisa vinculado a UFCSPA, uma dissertagao de mestrado sobre a

sensibilizagcado das equipes para utilizagao da IA.
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Atualmente, contribui para a implantagao de ferramentas de |A preditoras
de sepse em instituicbes de saude, tanto na identificagcdo das necessidades do

servigco como na sensibilizacdo e capacitacao das equipes.
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8 ANEXOS

8.1 Parecer do Comité de Etica da UFCSPA

IRMANDADE DA SANTA CASA
DE MISERICORDIA DE PORTO gm“"t"
ALEGRE - ISCMPA

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: ROBO LAURA COMQ PREDITOR DE DETERIORAGAC CLINICA/SEPSE EM
PACIENTES ONCOLOGICOS

Pesquisador: Claudia Giuliano Bica

Area Tematica:

Versdo: 1

CAAE: 24141019.3.0000.5335

Instituicio Proponente: Imandade da Santa Casa de Misericordia de Porto Alegre - ISCMPA

Patrocinador Principal: Financiamento Préprio

DADOS DO PARECER

Nudmerc do Parecer: 3.705.117

Apresentacio do Projeto:

Estudos apontam que a rapida identificacdo da sepse, associada a terapéutica adequada e agressiva, pode
trazer resultados favoraveis para os pacientes, especialmente para o publico imunodeprimido, no qual a
resposta inflamatéria exacerbada pode ser de dificil controle. Para a identifica¢éo da sepse, o tempo é um
fator determinante. O menor tempo para reconhecimento das alteragdes clinicas estd associado a uma
melhor evolugdo do quadro e um progndéstico mais faveravel. Dessa forma, detectar precocemente ou
predizer a deterioragdo clinica utilizando inteligéncia artificial (machine learning) &€ uma alternativa para
alertar a equipe de profissionais sobre o risco de sepse dos seus pacientes. Sera conduzido um estudo
transversal. Pretende-se incluir até 180 pacientes ao longo dos primeiros seis meses de seguimento do
estudo.

Objetive da Pesquisa:

Objetivo Primario:

Acompanhar a evolugao dos pacientes internados monitorados pelo robé Laura.

Objetivo Secundario:

* Avaliar o tempo transcorrido entre a internagdo do paciente, o alerta do Rob6 e as intervengdes clinicas
(1h, 6h e 24h);

* Determinar o tempo zero intervengdes clinicas para os pacientes apos o alerta;
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* Avaliar a diferenga dos tempos e correlacionar com os desfechos;
* Determinar o tempo de alerta do Rob6 Laura em identificar a deterioragéo clinica dos pacientes e
correlacionar com os desfechos.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos:

Neste estudo, serdo garantidos o anonimato e sigilo total das informagdes coletadas, as quais serdo
utilizadas somente para atingir os objetivos propostos, sendo preservada a privacidade dos sujeitos.
Beneficios:

Como beneficios, sdo previstas melhorias nos processos assistenciais em primeiro momento, com
repercusséo nos desfechos dos pacientes com risco de sepse.

Resultados esperados:

*Redugdo da morbimortalidade associada a sepse devido a otimizagéo dos tempos de intervengéo.
*Publicagdo em revista indexada.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Consideramos relevante o estudo proposto de acompanhar a evolucéo dos pacientes internados
monitoradas pelo robd Laura, visto que espera-se como resultado a redugéo da morbimortalidade associada
a sepse devido a ofimizagdo dos tempos de intervengdo.

Consideractes sobre os Termos de apresentacao obrigatéria:

Apresentados e adequados.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequagdes:

A pesquisa encontra-se de acordo com a Norma vigente Resolugdo 466/12 para pesquisa em seres
humanos.

Consideracdes Finais a critério do CEP:

Apés avaliagdo do protocolo acima descrito, o presente comité ndo encontrou 6bices quanto ao
desenvolvimento do estudo em nossa Instituicdo e podera ser iniciado a partir da data deste parecer.

Obs.: 1 - O pesquisador responsavel deve encaminhar a este CEP, Relatérios de Andamento dos Projetos
desenvolvidos na ISCMPA. Relatérios Parciais (pesquisas com duragdo superior 4 6 meses),
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PA

Relatérios Finais (ao término da pesquisa) e os Resultados Obtidos (copia da publicagéo).

2 — Para o inicio do projeto de pesquisa, o investigador devera apresentar a chefia do servigo (onde sera

realizada a pesquisa), o Parecer Consubstanciado de aprovagdo do protocolo pelo Comité de Etica.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagéo
Informagdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P | 24/10/2019 Aceito
do Projeto ROJETO 1449497 pdf 05:14:59
QOutros Form_insc_proj_pesq_ISCMPA pdf 24/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito

05:14:.13 ISCHERER
Declaragdo de Dec_onus_instit.pdf 24/10/2019 |JULIANE DE SOUZA| Aceito
Pesquisadores 05:13:43 |SCHERER
Projeto Detalhado/ |ROBO_LAURA180UT pdf 18/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito
Brochura 12:30:14 |SCHERER
Investigador
Folha de Rosto Folha_de_rosto.pdf 18/10/2019 |JULIANE DE SOUZA| Aceito
09:37:33 |SCHERER
Declaracéo de Termo_compromisso_entrega_relatorio | 18/10/2019 |JULIANE DE SOUZA| Aceito
Pesquisadores UFCSPA pdf 09:30:34 ISCHERER
Qutros Termo_anuencia_do_resp_pelo_setor_ U} 18/10/2019 |JULIANE DE SOUZA| Aceito
FCSPA pdf 09:29.53 ISCHERER
Qutros Dec_da_chefia_responsavel_ISCMPA.p| 16/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito
df 08:51:24 |SCHERER
Qutros Dec_confidencialidade_do_sujeito_do_e| 16/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito
studo.pdf 08:50:31 |SCHERER
Declaragao de Termo_de_compromisso_de_utiliz_dado| 16/10/2019 |JULIANE DE SOUZA| Aceito
Pesquisadores sTCUD . pdf 08:49:28 |SCHERER
Declaragao de Dec_de_uso_public_dados pdf 16/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito
Pesquisadores 08:47:38 |SCHERER
QOutros Formulario_de_insc_de_projetos_pesqui] 16/10/2019 |JULIANE DE SOUZA] Aceito
sa_UFCSPA pdf 08:38:44 |SCHERER

Situagdo do Parecer:

Aprovado
Necessita Apreciagdo da CONEP:
Nao
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Assinado por:
Claudio Marcel Berddn Stadfiik
(Coordenador{a))
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8.2 Aceite da Revista Brasileira de Enfermagem

Antonio José Almeida Filho 14 de outubro de 2021 12:06
Para: julianess@ufcspa.edu.br, marianasdebastiani@gmail.com, je-cap@hotmail.com, e mais 1
Responder A: editorcientifico.reben@abennacional.org.br

Revista Brasileira de Enfermagem - Decision on Manuscript ID REBEn-2021-0586.R1

14-Oct-2021
Dear Ms. . Scherer, Juliane de Souza; Debastiani, Mariana Severo; Pereira, Jessica SILVEIRA; Giuliano Bica, Claudia :

Prezados autores, muito obrigado pela sua submissio. Neste momento seu manuscrito foi aceito para a publicagdo na
REBEnN e em breve nosso pesscal entrard em contato para mais informagbes.

Enguanto isso, gostaria de relembra-los gue para o crescimento da REBEn é muito importante que nossos autores
consumam (acessem, leiam, e caso julguem adequado citem) nossos artigos. Segundo dados do Gltimo relatdrio Scopus
(2021) a REBEn & a revista de enfermagem que mais cresce na base em nimero de manuscritos e citagdes. Contamos com
vocés para manter esse crescimento.

Com certeza leremos um artigo que se encaixa nas suas necessidades.

Acessem a revista em: hitps://www.scielo.br//reben/

Parabéns!

Itis a pleasure to accept your manuscript entitled "Para além da tecnologia: a Inteligéncia Artificial pode apoiar decisdes
clinicas na predigo da sepse? in its current form for publication in the Revista Brasileira de Enfermagem. The comments of
the reviewer(s) who reviewed your manuscript are included at the foot of this letter.

Thank you for your fine contribution. On behalf of the Editors of the Revista Brasileira de Enfermagem, we look forward 10
your continued contributions to the Journal.

Sincerely,

Dr. Antonio José Almeida Filho

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