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RESUMO

A perda de mobilidade acarreta prejuizos pessoais, psicoldgicos, sociais, financeiros ¢ ¢ um
fendmeno comum naqueles pacientes restritos ao leito. A diminuicao da atividade fisica e o
repouso no ambiente hospitalar contribui para piora da recuperagdo do paciente, associado ao
aumento dos riscos a satde, como o declinio na capacidade de realizar atividades da vida
diaria, institucionaliza¢do e morte. No contexto de baixa mobilidade funcional, o servico de
fisioterapia atua na avaliagdo e conduta, com o objetivo de prevenir, manter ou melhorar a
mobilidade fisica, atuando em diversas desordens corporais. Uma ferramenta que pode ser
utilizada para medigao e auxilio na recuperagao da funcionalidade dos doentes ¢ a inteligéncia
artificial, especificamente, o Aprendizado de Maquina, onde algoritmos fazem previsdes para
interpretar dados e aprender sem instru¢des programadas. Nesse cenario, a pesquisa tem por
objetivo desenvolver uma modelagem de Aprendizado de Maquina para predi¢do da
mobilidade funcional dos pacientes internados em enfermarias, que receberam atendimento
fisioterapéutico. Esse estudo é considerado metodoldgico e de desenvolvimento tecnoldgico.
A pesquisa foi desenvolvida, a partir dos dados coletados em um Hospital Universitario, com
os dados dos pacientes internados em unidade de clinica médica e cirurgica que foram
avaliados e atendidos pelo servigo de fisioterapia, durante o ano de 2020, sendo excluidos
obitos e menores de idade. Para o desenvolvimento do modelo foram utilizados 22 atributos
com 1.386 registros do conjunto de dados, sendo definidos os previsores e a classe com o
desfecho de independéncia ou dependéncia fisica. Foi utilizada a linguagem de programacgao
Python e suas bibliotecas Panda, Numpy, Matplotlib, Sklearn e Keras. O classificador da rede
neural artificial foi desenvolvido, com 21 entradas, trés camadas ocultas com 11 neurdénios em
cada e uma saida. Quanto aos resultados, a validac¢ao cruzada apontou a acuracia de 93.21%,
com o desvio padrao de 0,030, enquanto a matriz de confusdo obteve 92,44% de acuracia.
Além disso, a area abaixo da curva (AUC) da curva ROC atingiu 0,934, que mediu a
capacidade do modelo de prever uma pontuagdo maior de exemplos positivos em comparagao
com os exemplos negativos. Portanto, a partir das métricas de avalia¢do pode-se afirmar que o
modelo apresenta um bom desempenho e uma boa capacidade de generalizagao.

Palavras-chave: Mobilidade Fisica. Fisioterapia. Aprendizado de Maquina. Redes Neurais

Artificiais.



ABSTRACT

Loss of mobility entails personal, psychological, social, financial losses and is a common
phenomenon in patients confined to bed. The decrease in physical activity and rest in the
hospital environment contributes to worsening the patient's recovery, associated with
increased health risks, such as the decline in the ability to perform activities of daily living,
institutionalization and death. In the context of low functional mobility, the physiotherapy
service acts in the assessment and conduct, with the objective of preventing, maintaining or
improving physical mobility, acting on various bodily disorders. A tool that can be used to
measure and assist in recovering patient functionality is artificial intelligence, specifically
Machine Learning, where algorithms make predictions to interpret data and learn without
programmed instructions. In this scenario, the research aims to develop a Machine Learning
model to predict the functional mobility of patients admitted to wards, who received physical
therapy care. This study is considered methodological and technological development. The
research was developed from data collected at a University Hospital, with data from patients
admitted to a medical and surgical clinic unit who were evaluated and treated by the
physiotherapy service during the year 2020, excluding deaths and minors. For the
development of the model, 22 attributes with 1,386 records of the dataset were used, being
defined the predictors and the class with the outcome of independence or physical
dependence. The Python programming language and its Pandas, Numpy, Matplotlib, Sklearn
and Keras libraries were used. The artificial neural network classifier was developed, with 21
inputs, three hidden layers with 11 neurons each and one output. As for the results, the cross
validation showed the accuracy of 93.21%, with a standard deviation of 0.030, while the
confusion matrix had 92.44% accuracy. In addition, the area under the curve (AUC) of the
ROC curve reached 0.934, which measured the model's ability to predict a higher score for
positive examples compared to negative examples. Therefore, from the evaluation metrics it
can be stated that the model has a good performance and a good generalizability.

Key words: Physical Mobility; Physiotherapy; Machine Learning; Artificial neural networks.
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1INTRODUCAO

A perda de mobilidade ¢ um fendmeno comum naqueles pacientes restritos ao leito. A
diminui¢do da atividade fisica e o repouso contribuem para piora da recuperagdo do paciente,
associado ao aumento dos riscos de doencas. Segundo Cao et al. (2020), um estudo com
idosos hospitalizados demonstrou que a baixa mobilidade e o repouso no leito eram comuns e
estavam associados a resultados adversos, como declinio na capacidade de realizar atividades
da vida diaria, morte e institucionalizacdo. Um estudo italiano de Pasina et al. (2018) concluiu
que estar acamado ¢ um fator de risco para mortalidade em curto prazo de pacientes nao
oncoldgicos. Ja com relagdo aos pacientes em condi¢do pds-cirurgica, Scarborough et al.
(2015) observaram que pessoas dependentes geralmente tinham maiores chances de morte,
comparadas com aquelas que eram funcionalmente independentes, incluindo os casos de
cirurgia bariatrica, em que os acamados tiveram 4,59 vezes mais chance de complicagdes,

maior tempo de internagdo, reinterna¢ao e mortalidade.

Na China, segundo a pesquisa de Cao et al. (2020), o nimero de pessoas idosas com
incapacidade fisica total ou parcial, atingiu mais de 40 milhdes, e a imobilidade ¢ comum
neste grupo. Foram avaliadas as internag¢des durante 90 dias, com 1.114 pacientes e constatou-
se que a média de idade dos pacientes era de 69 anos, com uma taxa de mortalidade de 4,7%,
sendo a mediana do tempo acamado de nove dias e do tempo de internacdo de 12 dias.
Percebe-se que o perfil da enfermaria de um hospital geral ¢ abrigar pacientes idosos. Nos
1dosos hospitalizados, o declinio funcional pode ocorrer em questdo de dias, apresentando
resultado devastador na independéncia fisica, nas quais a fisiologia do envelhecimento
associada ao repouso no leito ou baixa mobilidade, provocam mudangas estruturais
irreversiveis para realizagdo das atividades de vida diaria, apds a alta hospitalar (CAO et al.,

2020).

No contexto de baixa mobilidade funcional, a fisioterapia € a responsavel pela
avaliacdo e conduta, com o objetivo de prevenir, manter ou melhorar a mobilidade fisica. O
fisioterapeuta atua nas mais diversas desordens sejam de origem neurologica, respiratoria,
motora, cardiaca e hemodinamica. Segundo o Conselho Federal de Fisioterapia e Terapia
Ocupacional (2021), “a Fisioterapia ¢ uma ciéncia da Saude que estuda, previne e trata os
disturbios cinéticos funcionais intercorrentes em orgaos e sistemas do corpo humano, gerados
por alteracdes genéticas, por traumas e por doengas adquiridas. Fundamenta suas a¢des em

mecanismos terapéuticos proprios, sistematizados pelos estudos da Biologia, das ciéncias
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morfoldgicas, das ciéncias fisioldgicas, das patologias, da bioquimica, da biofisica, da
biomecanica, da cinesia, da sinergia funcional, e da cinesia patologia de 6rgaos e sistemas do
corpo humano e as disciplinas comportamentais e sociais”. Ja o Fisioterapeuta “¢ o
profissional de satde, com formacdo académica superior, habilitado a constru¢do do
diagnodstico dos distarbios cinéticos funcionais (Diagnostico Cinesioldgico Funcional), a
prescricdo das condutas fisioterapéuticas, a sua ordenagao e indugao no paciente bem como, o
acompanhamento da evolucdo do quadro clinico funcional e as condi¢des para alta do
servico” (COFFITO, 2021). E por fim ¢ atividade de satude, regulamentada pelo Decreto-Lei
938/69, Lei 6.316/75, Resolugdes do COFFITO, Decreto 9.640/84, Lei 8.856/94. (CREFITO-

10, 2021).

No meio académico ¢ observada uma énfase nas discussdes sobre técnicas, protocolos
e perfis de pacientes, como beneficio da mobilizagao precoce, no atendimento da fisioterapia,
delimitado as Unidades de Terapia Intensiva. Porém, o profissional fisioterapeuta também
atua de forma eficaz e imprescindivel nas enfermarias hospitalares. Nelas, colabora para
minimizar os efeitos deletérios que o tempo prolongado de internacao hospitalar provoca nos
pacientes, otimizando o tratamento global, repercutindo em um menor tempo de internagao,
reduzindo a mortalidade e proporcionando uma melhor qualidade de vida apos alta hospitalar
(CONCEICAO et al., 2014). Nesse sentido, um modelo que possa fornecer um progndstico
amparado em inteligéncia artificial, no contexto de mobilidade no ambiente hospitalar, seria

de grande valia para a area.

Na tultima década houve um crescimento substancial em pesquisa de analise preditiva,
isto ¢, na capacidade de prever ocorréncias, utilizadas em midias sociais, na industria, no
comércio, entre outras. Essa tendéncia também se manifestou na area da saude e a analise de
dados médicos por ferramentas de inteligéncia artificial, para a melhor tomada de decisdo, se
intensificaram, incluindo o auxilio no processamento de exames, imagens como de tomografia

computadorizada e na pesquisa, a funcionalidade com base nos valores de escalas aplicaveis

(THACURIAH, DIRKS, KEITA, 2017).

Para a realizagdo da analise preditiva, existem varias técnicas como o aprendizado de
maquina, que € a aplicagdo de algoritmos nos sistemas computacionais que se aprimoram
automaticamente com a experiéncia (MITCHELL, 1997). E uma forma de inteligéncia
artificial que permite que os softwares se tornem mais precisos na previsao de resultados sem

serem explicitamente programados (MUNERA et al., 2017). Os métodos de aprendizado de
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maquina importam dados histéricos e os comparam com os dados atuais para prever o que
acontecera no futuro. Com a atualizacdo de cada dado novo, de fontes determinadas, a

maquina aprende como ser mais precisa na previsao (DELOUILLE et al, 2018).

Os algoritmos de aprendizagem de maquina sao eficazes, pois através deles ocorre
um processo automatizado de busca por fun¢des matematicas que formulem um modelo,
baseados na analise do treinamento de dados com classes ja rotuladas. Dentre os mais
utilizados para problemas de classificagdo cita-se a rede neural artificial, maquina de vetor de
suporte (SMV), K-Vizinhos mais proximos (KNN) e Randon Forest (HAN, PEI, KAMBER,
2011).

Para Tack (2019), a inteligéncia artificial pode melhorar os cuidados de satde por
meio do avango da prestacdo de cuidados, tomada de decisdes e envolvimento do paciente.
Ela configura o desenvolvimento de sistemas de computador para resolver problemas
associados a inteligéncia humana. O Aprendizado de Maquina ¢ uma forma de inteligéncia
artificial onde algoritmos fazem previsdes para interpretar dados e aprender sem instru¢des
programadas. Existem duas formas principais: supervisionado e ndo supervisionado. O
Aprendizado de Maquina supervisionado ocorre onde os algoritmos recebem dados de
treinamento, que sdo rotulados. O modelo, entdo ¢ treinado com esses dados antes de ser
testado com dados nao rotulados, e fornecer uma saida de interpretacdo. Quando a saida ¢
discreta, chama-se de “classificagdao”, isto ¢, a previsdo de um rotulo. Ja se a saida for
continua, chama-se de “regressdo”, onde se faz a previsdo de uma quantidade. O Aprendizado
de Maquina ndo supervisionado ¢ usado para identificar padrdes sem treinamento, por

exemplo, na analise de cluster, onde os dados sdo agrupados por caracteristicas.

Em medicina fisica e reabilitacdo, o uso de big data e ciéncias de dados mostram
implicagdes importantes para a pesquisa e pratica, assim como desafios na construgdo da
expansdo dessa nova cultura de pesquisa. Para tanto, o padrdo misto, envolvendo pesquisas
quantitativas e qualitativas sdo poderosas na area da satde. Nesse contexto, Ottenbacker,
Graham e Fisher (2019) citam o Mobilize Center, que se concentra no estudo da atividade
fisica em trés areas de pesquisa, que sdo o gerenciamento em paralisia cerebral, recuperacao
da marcha e monitoramento do controle de peso. Os autores também destacam a importancia

da criagdo de conjuntos de dados na tomada de decisdo em satde, citando os repositorios de
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banco de dados como o DASH-NICHD', CLDR? ¢ DATAMED®, que estdo ampliando e

melhorando o valor das pesquisas.

No cendrio atual, observa-se o desenvolvimento de tecnologias médicas, incluindo
variadas aplicagdes, criadas a partir de realidade virtual, inteligéncia artificial e Aprendizado
de Maquina. No campo da Fisioterapia, a demanda pela reabilitacdo em domicilio estd
aumentando, pois o ambiente ¢ geralmente favoravel a recuperagdo. Neste enquadramento,
Sachi et al. (2019) propdem um aplicativo que registra os exercicios de fisioterapia,
fornecendo orientagdes personalizadas, baseadas no desempenho do paciente, destacando a
aplica¢do da biblioteca Open Pose Library* de codigo aberto, para detectar posturas incluindo
gestos, langamentos, atividades esportivas, entre outras. Assim, processa imagens ¢ videos,
em tempo real, avaliando o angulo entre as articulacdes e guiando o paciente na realizacdo da

reabilitacdo domiciliar.

Segundo Rodeghero e Cook (2014), em estudos como de Fritz et al. (2012), na funcao
da Fisioterapia no tratamento da dor lombar, empregaram a extra¢do de dados de bancos de
dados existentes, tais como na pesquisa de Cook, Cook e Worrell (2008), na qual utilizaram
uma amostra com 100 mil registros de individuos hospitalizados com dor lombar, tratados
com terapia manual, o que favoreceu os processos de compreensdo da lesdo associados as
descobertas clinicas muito valiosas. Além disso, a analise do conjunto de dados pode mostrar
informagdes como tipo de tratamento, tempo de atendimento, progndstico, satisfacdo, etc. O
uso dessa grande quantidade de dados também tem influéncia na gestdo da satde, adaptando
padrdes e estratégias na tomada de decisdo. A andlise e interpretacdo dos volumes de dados
devem provocar reformula¢do na prestagdo de servigo, incluindo na area da Fisioterapia,
contribuindo para a compreensdo de quais as melhores formas de atenc¢do, individualizada.
Por isso, chama-se a atencdo para a constru¢do de banco de dados, a partir da coleta

qualificada, pelo seu enorme potencial de geracao de conhecimento.

Um dos problemas em reabilitacdo ¢ a adesdo ao tratamento, € nesse sentido Burns et
al. (2018) utilizaram sensores vestiveis para detectar a adesao aos exercicios propostos. Foram
testadas 20 pessoas, que realizaram o protocolo de reabilitacdo do manguito rotador, enquanto

usavam o Apple iWatch. Varios métodos de Aprendizado de Méaquina foram utilizados neste

https://dash.nichd.nih.gov/
http://cldr.unicode.org/
https://datamed.org/index.php

AW =

https://analyticsindiamag.com/guide-to-openpose-for-real-time-human-pose-estimation/
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estudo e a precisdo de classificagdo de uma rede neural foi de 99,4%. Concluiu-se nesse caso,

o modelo supervisionado tem grande potencial de mensuracao e ajuda na tomada de decisdo.

Ainda abordando o problema de adesdo e acompanhamento, Lido, Vakanski e Xian
(2020) afirmam que atualmente faltam sistemas que monitorem e avaliem o desempenho do
paciente, durante a reabilitacdo. Embora existam ferramentas com interface de realidade
virtual, jogos e assisténcia robdtica, os autores propdem uma estrutura de avaliacdo da
recuperacdo fisioterapéutica, com métricas de quantificagdo e codificacdo da qualidade dos
movimentos, baseados nos dados de mobilidade das articulagdes corporais, através de redes
neurais. Os autores complementam que a pesquisa tem potencial avaliativo na realizagdo dos

exercicios de reabilitacdo, através da utilizagdo de Machine Learning.

Na pesquisa de Kruse et al. (2018) com objetivo de predi¢do de baixa mobilidade e
mortalidade em idosos belgas por meio da avaliacdo da sarcopenia, utilizando os principios de
Aprendizado de Maquina, concluiu-se que a mortalidade pode ser prevista com boa precisao e
que nesse caso, 0s escores séricos de 25-hidroxivitamina D e a densidade mineral 6ssea foram

os preditores mais importantes.

Para Van Der Aalst (2016), atualmente, a ciéncia de dados faz uma conexao entre as
areas matematicas e computacionais, incluindo estatistica ¢ mineragdo de dados como uma
disciplina de grande destaque nas grandes organizacdes. Sua missao € transformar dados, em
quantidades volumosas, em valor para as pessoas, organizacdes e sociedade. Nessa conjuntura

novos desafios apareceram em termos de Big Data e na resolug¢do de problemas.

Apbs a discussdo dos temas a serem explorados na pesquisa, observa-se a sua
relevancia social, pois o desenvolvimento do uso da inteligéncia artificial nos servicos de
saude se faz importante para alcangar diagndsticos e prognosticos fisioterapéuticos mais
acurados. Ela se notabiliza, pois a avaliagdo de modo manual pode ter custo elevado com
recursos humanos, além de envolver processos que podem ser repetitivos e cansativos, sendo
que a fadiga compromete a qualidade. Além disso, a execug¢do de um programa pode gerar o
resultado dezenas, centenas ou milhares de vezes mais rapido do que o mesmo procedimento
feito de forma manual. E por fim nos possibilita armazenar dados, melhorar o conhecimento
sobre o estado de saide dos pacientes, colaborar no manejo da reabilitacdo e predi¢do na

avaliagao fisica.
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Entretanto, mesmo usando computadores para auxiliar em uma tarefa, a avaliag¢ao final
deve ser do especialista na area da saide. Um algoritmo pode servir para triagem e ordenagao

de prioridade de atendimento/tratamento.

O objeto de pesquisa visou avaliar a capacidade de locomog¢do independente dos
pacientes que receberam atendimento fisioterapéutico, durante a internacdo hospitalar em
unidade de clinica médica e cirtrgica do HU/UFSC, sendo para esse fim, utilizado um banco
de dados histérico, com dados de Janeiro a Dezembro de 2020. A pergunta de pesquisa
adotada ¢: O resultado das intervencdes fisioterapéuticas na mobilidade funcional dos
pacientes internados em enfermaria de um hospital universitario pode ser predito através de

um modelo de Aprendizado de Maquina?

Por fim, deseja-se que a analise do conjunto de dados, usados para treinamento e teste
de uma rede neural artificial, possa reafirmar a importancia do servigo de fisioterapia no

ambiente hospitalar, especificamente nas enfermarias das clinicas médicas e cirurgicas.

1.1 OBJETIVOS

» Desenvolver uma modelagem de Aprendizado de Maquina para predicdo da
mobilidade funcional dos pacientes internados em enfermarias, que recebem
atendimento fisioterapéutico.

» Avaliar o modelo classificador de redes neurais no conjunto de dados de teste.
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2REVISAO DE LITERATURA

De modo a alinhar a sustentacao tedrica da dissertacdo, contemplando areas distintas,
a presente revisao de literatura estd organizada em trés secdes: Mobilidade fisica no ambiente

hospitalar, Fisioterapia Hospitalar e Aprendizado de Méaquina em Satde.

2.1 MOBILIDADE FiSICA NO AMBIENTE HOSPITALAR
2.1.1 Envelhecimento e Fragilidade

Nas clinicas de enfermaria hospitalar predomina o internamento de pacientes idosos.
Nos idosos hospitalizados, o declinio funcional pode ocorrer em questdo de dias,
apresentando resultado devastador na independéncia fisica, nas quais a fisiologia do proprio
envelhecimento associada ao repouso no leito ou baixa mobilidade, provocam mudang¢as
estruturais irreversiveis, repercutindo na realizacdo das atividades de vida diaria (CAO et al.,

2020).

Durante o processo de envelhecimento ocorrem diversas alteragdes corporais como no
sistema nervoso central afetando o controle postural e equilibrio. Nele pode haver
comprometimento do sistema neuromotor, que se traduz na diminui¢do gradual da forca
muscular; na capacidade sensorio-perceptiva, através da perda da comunicacdo e autonomia;
no declinio funcional, pela incapacidade de realizar tarefas cotidianas; e no declinio cognitivo,
com alteragdes da capacidade julgamento e habilidades viso-espaciais. Nesse contexto chama-
se a atengdo para a repercussdao do declinio funcional, pois as limitacdes fisicas e cognitivas,
incluindo mobilidade e deslocamento sdo devastadoras. Salienta-se o equilibrio como uma
habilidade essencial de estabilidade e seguranga nas atividades cotidianas, indispensavel para

um envelhecimento saudavel (MIRANDA, 2014).

O envelhecimento gera modificacdes estruturais e funcionais que afetam a
normalidade no processamento central do movimento, no controle postural e na sensibilidade
e motricidade. A vista disso, o equilibrio, importantissimo para uma boa funcionalidade, ¢
composto pela integragdo de informagdes proprioceptivas, sensoriais, visuais,
neuromusculares e vestibulares. A alteracdo desse complexo sistema causa distirbios de
marcha repetitivos e a queda € o desfecho mais comum, frequente e limitante. As recidivas de

quedas geram inseguranca e ¢ um parametro destacado para mortalidade em idosos. Embora
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muitos tratem esses disturbios com medicamentos, o tratamento através do exercicio fisico,

psicomotor, que estimula fibras de contragdo rapida, € eficiente (ANJOS et al., 2015).

Santos e Silva Neto (2017) citam que para que o processo de envelhecimento seja
mais saudavel, a atividade fisica ¢ fundamental, tanto pelos aspectos biologicos, psicoldgicos
e sociais, como pela sensagdo de bem-estar proporcionado. Os autores ressaltam a melhora da
mobilidade fisica relacionada a qualidade e expectativa de vida. O treinamento resistido atua

em inibir os efeitos do envelhecimento como a perda de forga e equilibrio.

Como verificado no ambiente hospitalar de uma unidade de enfermaria, a média de
idade de pacientes atendidos pelo servico de Fisioterapia estd proxima dos 60 anos e o
contexto do envelhecimento causa algumas modificagdes que segundo Muller, Tavares e
Schneider (2016) levam a limitacdo progressiva, reducdo do desempenho de habilidades
motoras e dificuldade de adaptagdo a novos cenarios. Ainda, os autores denominam o
processo normal de envelhecimento de senescéncia, enquanto o processo provocado por

associacdo com doengas chama-se de senilidade.

Para Lang, Michel, Zekry (2009) a fragilidade ¢ comumente percebida no ambiente
hospitalar, sendo caracterizada como uma sindrome multifatorial, combinada com a
diminui¢do da reserva fisica, fisioldgica e cognitiva, associada a condigdes como perda de
peso ndo intencional, fraqueza muscular, fadiga, desnutricdo, comprometimento da marcha e
vulnerabilidade a traumas e infecgdes. Ainda, Fried e Walston (2009) incluem os resultados
adversos, como quedas, dependéncia, incapacidade, maiores tempo de internamento e

mortalidade, nas pessoas classificadas como frageis.

Como proposta de avaliacao da sindrome da fragilidade clinica, Fried et al. (2001) a
apresentou para acompanhamento e previsao de sobrevida. No estudo foi definida a presenca
de trés critérios determinando o aparecimento da sindrome, incluindo a perda de 5% do peso
corporal no ultimo ano, exaustdo referida, fraqueza muscular, lentificacdo da marcha e
reducdo da atividade fisica. Com o mesmo objetivo, Rockwood et al. (2005), propuseram a
escala clinica de fragilidade, abordando os dominios da cogni¢do, motivagdo, condi¢io

motora, equilibrio, atividades de vida didria, condi¢do nutricional e social e morbidades.

Para Adler e Malone (2012), a fragilidade tem forte relagdo com a funcionalidade,
podendo observa-la na avaliagdo da maioria dos escores de fragilidade. Nesse contexto, em
Zisberg et al. (2015) observa-se a cultura da imobilidade no leito, associada as restrigdes pelos

dispositivos, que colaboram para o declinio imediato e mortalidade apos alta hospitalar.
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Segundo Bagshwaw et al (2015), a fragilidade ¢ um importante preditor para
morbidade, pois naqueles pacientes que sobrevivem a doenca critica houve uma redugao de
20% nas chances de manter-se de forma independente no domicilio comparados aos nao

criticos ou populacao geral.

2.1.2 Efeitos da Imobilidade

No estudo de Allen, Glasziou e Del Mar (1999) ha referéncia do inicio da cultura do
repouso absoluto até metade do século XX, em que os estudos sobre os efeitos da mobilidade
e impacto nos sistemas corporais iniciaram e que poderiam evitar eventos adversos, incluindo

a mortalidade.

Segundo Abate (2013) o aumento da longevidade culminou no aparecimento de
doengas cronicas e agudas incapacitantes. A imobilidade ¢ considerada uma sindrome que
leva a supressdo dos movimentos articulares, podendo ser de origem neuroldgica ou
musculoesquelética. A sindrome do imobilismo compromete o sistema osteomuscular,
levando a limitagdes funcionais, observadas na postura, transferéncia, movimento no leito e
cadeira de rodas, dificultando atividades basicas e instrumentais da vida diaria. No momento
em que a capacidade funcional se reduz continuamente, surgem sinais como a trombose
venosa profunda, sintomas respiratorios, nervosos, gastrointestinais, entre outros. E nesse
sentido, tem se dado maior atengdo aos efeitos deletérios do tempo prolongado no leito e

destacado os beneficios da atividade fisica e exercicios.

Quanto a fisiopatologia, na imobiliza¢do prolongada, percebe-se prolifera¢do do tecido
conectivo fibroso no espago articular, adesdes sinoviais, aderéncia no tecido cartilaginoso,
atrofia e bloqueio articular, além do processo inflamatoério continuo entre as cartilagens,
desorganizacdo celular no musculo e fibras ligamentares, enfraquecimento na inser¢do de
ligamento e reabsor¢do osteoclastica acelerada. Quanto a postura, na posi¢do deitada a
atividade muscular ¢ minima e a forca da gravidade nos ossos e misculos de apoio ¢ reduzida.
Em uma semana de repouso perde-se de 10 a 15% da forga e 50% em 3 a 5 semanas (ABATE

2013).

Fried et al. (2021) mencionam a sarcopenia como um dos mais importantes sinais
clinicos, caracterizado pela reducdo da massa muscular, principalmente das fibras de

contragdo rapida, sendo um achado importante nos pacientes frageis, sendo de origem
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multifatorial como nutri¢do inadequada, inatividade fisica e alteracdo hormonal. Os autores
ainda destacam que a perda de for¢a pode ser mais drastica do que a reducdo da massa

muscular.

O estudo de Bednarik et al. (2005) concluiu que em individuos saudaveis, os musculos
mostram redugdo de sarcomeros em até 4 horas apds a imobilizacdo. Apdés uma semana a
forca muscular pode chegar a diminui¢do de 5 a 10%, com uma perda de 1 a 1,3% de perda
diaria na forca muscular total. Salienta-se que essa redugdo ocorre em pacientes saudaveis,

sendo que em pacientes graves a situagdo potencializa-se pelo acelerado catabolismo.

Na pesquisa de Lipshutz e Gropper (2013) observando o repouso corporal foi
percebido que os musculos sdo ativados por curtos periodos de tempo e cargas menores,
comparados as situagdes cotidianas. Essa reducdo do uso ocasiona fraqueza muscular
generalizada, sujeitando os pacientes a quadros de sepse, inflamagado sistémica e faléncia de

multiplos 6rgaos.

No paciente acamado pela doenga critica, Herridge et al (2003) citam a dor persistente,
contraturas e fraqueza muscular como as principais queixas neuromusculares, colaborando

para as limitagdes funcionais e piora da qualidade de vida.

Nos pacientes restritos ao leito hospitalar, a perda de mobilidade ¢ um fendmeno
comum. A diminui¢do da atividade e o repouso no leito contribuem para piora da recuperagao
do paciente associado ao aumento dos riscos a saude. O estudo de Cao et al (2020), com
idosos hospitalizados, demonstrou que a baixa mobilidade e o repouso no leito eram comuns e
estavam associados a resultados adversos, como declinio na capacidade de realizar atividades
da vida didria, morte e institucionalizag@o. O trabalho italiano de Pasina et al. (2018) concluiu
que estar acamado ¢ um fator de risco para mortalidade em curto prazo de pacientes nao
oncolégicos. Com relacdo aos pds-cirurgicos, Scarborough et al. (2015) observaram que
pacientes dependentes geralmente tinham maiores chances de morte, comparados com aqueles
que eram funcionalmente independentes. O grupo dos pacientes acamados tinha 4,59 vezes
mais chance de complicagdes, incluindo maior tempo de internacdo, mortalidade e

reinternacgoes.

Na pesquisa chinesa de Cao et al. (2020), o numero de pessoas idosas com
incapacidade fisica total ou parcial atingiu mais de 40 milhdes, sendo a imobilidade comum
neste grupo. Com relag@o as internagdes observadas durante 90 dias e com 1.114 pacientes,

constatou-se que a média de idade dos pacientes foi de 69 anos, com uma taxa de mortalidade
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de 4,7%, sendo a mediana do tempo acamado de 9 dias e do tempo de internagdo de 12 dias.

Dados que mostram quio oneroso torna-se o cuidado com os pacientes mais dependentes.

2.1.3 Forga, Resisténcia e Marcha.

Segundo Winkelmann (2007) os musculos sdo totalmente adaptaveis, apresentando
ciclos continuos de remodelagdo. Eles respondem rapidamente ao uso e desuso por meio de
mudangas no didmetro, comprimento, tipos de fibras contrateis e irrigagao vascular. Topp et
al. (2002) concluiram que individuos saudaveis que mantiveram repouso completo durante

uma semana, apresentaram perda de 1,3 a 3% de perda de for¢a muscular global.

Em individuos saudaveis, Garcia (2008) afirmou que a for¢a muscular atinge o pico
aos 30 anos e se mantém até os 50 anos, com pequeno declinio. J& Mijnarends et al. (2015),
comentam que nos idosos acima dos sessenta anos, ocorre redugdo significativa, aumentando
o risco de sarcopenia em 60%. Ainda, Deschenes (2004) conclui que a cada década apos os 50

anos, a for¢a muscular é reduzida de 8 a 15%.

Para Bierbrauer et al. (2012) a falta de estimulo a musculatura esquelética causa
mudanga da conformacao das suas fibras, ressaltando que a falta de ativagdo das fibras de
contracdo rapida perde espessura, sofrendo necrose tecidual e substituicdo do tecido muscular

por tecido adiposo e fibrose.

Segundo Pandharipande et al. (2013) um mecanismo central pode ser responsavel
pela fraqueza, além dos mecanismos periféricos. Nesse cendrio, a fadiga ¢ uma condigdo
comum, associada a 70% dos sobreviventes da sindrome de desconforto respiratério agudo,

associadas a ansiedade, depressao, dor e deficiéncias cognitivas.

Como forma de avaliagdo da forca muscular, Fried et al. (2001) preconizam o teste
de preensdo palmar como a principal forma de determinacdo da fraqueza muscular, sendo
positiva naqueles com valores abaixo de 20% do normal, a depender da massa corporal e
género. Em hospitais, o teste de preensdo palmar geralmente ¢ substituido pelo escore do
Medical Research Council (MRC), que possui validagao cientifica, boa aplicabilidade e custo

baixo.

Na discussdo sobre resisténcia muscular, ¢ inevitadvel a avaliacdo da postura, citada

por Toledo (2010) como a representagdo do posicionamento dos segmentos corporais, uns em
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relacdo aos outros e sua orientagdo no espaco. Para Ishizuka et al (2008), a orientagdo postural
¢ vista como a capacidade de manter uma relagdo adequada entre o corpo € o ambiente
durante determinada tarefa, enquanto a estabilidade postural ¢ a capacidade de manter o corpo
dentro dos limites da base de sustentagdo. Soldera (2013) complementa a importancia dos
sistemas somatossensorial e vestibular no controle dos musculos do pescogo, do reflexo
vestibulo coclear, na interagdo das informagdes visuais ¢ do reflexo vestibulo espinhal, na

estabilizacdo corporal de tronco € membros.

Para Perry, Burnfield e Cabico (2010) a dificuldade de locomogdo ¢ uma queixa
comum nos hospitais e clinicas de reabilitacdo, e esses pacientes demonstram um padrao de
marcha associando movimentos normais com movimento compensatorios, aumentando o

gasto energético e comprometendo a eficiéncia da marcha.

No contexto da locomog¢ao expde-se a marcha, o meio natural de deslocamento do ser
humano, que envolve a interagdo dos sistemas sensoriais, cognitivos, cardiorrespiratorio,
musculoesquelético e nervoso. De acordo com Shumway & Woollacott (2007) o ciclo de
marcha normal ¢ dividido em fase de apoio, representando 60% do ciclo e a fase de balanco,
com o0s 40% restantes. Para Lundy-Ekman (2007), a tomada de decisdo para inicio da fase da
marcha se da no lobo frontal, seguindo a ativacao de areas do planejamento motor, circuitos
descendentes, inter-neuronios espinhais e neurdnios motores inferiores, que levam a
informagdo para contracdo muscular, sendo todo o processo ajustado pelas informacgdes

sensoriais.

Martinez et al. (2016) correlacionam a populagdo idosa com a capacidade de marcha
no ambiente hospitalar, referindo que 19,3% dos pacientes acima de 60 anos hospitalizados,
relatam quedas. Partindo disso, existe a necessidade de testes fisicos, mas que ndo criem um
alto risco ao doente. Dentre os testes, citam o de velocidade de marcha de seis metros
(TVM6) que avalia a mobilidade rapidamente, tem baixo custo e boa reprodutibilidade em

1dosos, fornecendo risco para quedas e possiveis intervencdes especificas de tratamento.

Ainda na discussao sobre limitagcdes nas atividades de vida didria, Nunes et al. (2016)
destacam as quedas e a incidéncia de fraturas. Segundo os autores, forma-se o ciclo com
reducao das atividades, menor uso da musculatura, reducao nos niveis de forca, alteracao da
funcionalidade especifica e global, ocasionando as limitacdes funcionais. Nesse ambiente,
define-se a capacidade funcional como a habilidade em executar tarefas, naqueles com as

faculdades mentais integras. Uma varidvel importante da capacidade funcional ¢ o equilibrio
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corporal, preditor de quedas em idosos, que pode ser dindmico, referente a manutengdo da
postura durante o desempenho de uma habilidade motora, ou estatico, quando se mantém o

corpo com um minimo de oscilagao.

2.1.4 Ambiente Hospitalar

O desenvolvimento do declinio funcional em individuos hospitalizados, segundo
Chang et al. (2012) ¢ afetado por doencas como a hipertensdo arterial sist€émica, diabetes

mellitus, doenca renal cronica e doencgas vasculares.

Para Fhon (2013), as restricdes no ambiente hospitalar causam redu¢do da marcha do
paciente, vindo deteriora-la devido as altera¢des, como encurtamento e diminui¢ao da altura
do passo, aumento da base de suporte, redug¢ao da velocidade da marcha, redugao da extensao
do joelho e quadril, aumento da fase de apoio e aumento do tempo na fase de duplo apoio.
Esse perfil postural resulta em maior gasto de energia, sendo mais cansativo associado a

diminui¢do da aceitagdo e adesao as atividades.

Quanto ao quadro delirante percebido no ambiente hospitalar, Canevelli et al. (2017) o
descreveram como um distirbio de aten¢do, cogni¢do e excitabilidade, instalado de forma
aguda, que ocorre entre 18 a 35% dos pacientes internados, aumentando o risco de fragilidade

e risco de morte.

Um dos desafios no tratamento da baixa mobilidade intra e pos-hospitalar ¢ a
manutengdo do paciente em atividade, pois segundo Braun et al. (2011) 20% dos

sobreviventes de doengas criticas, morrem no primeiro ano apods alta hospitalar.

No estudo de Camila et al (2017), apoés 6 meses de alta da UTI, os pacientes
demonstraram reducdo da funcionalidade e forca muscular, muitas vezes necessitam de

cuidadores ap0s o internamento.

Mazo et al. (2007) ressaltam o aumento do tempo de permanéncia hospitalar dos
pacientes com a sindrome da fragilidade, elevando os custos, seja ele tanto em instituigdes

publicas como privadas.

O trabalho de Santos et al. (2016) destaca que os pacientes oriundos da unidade de
terapia intensiva, apresentam frequentemente fraqueza muscular, demonstrada por atrofia e

redug¢do da capacidade contratil do musculo quadriceps, que tem grande importancia no
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ortostatismo e marcha. Neste enquadramento, observa-se que a disfuncdo fisica pode persistir

por mais tempo do que a fraqueza muscular e ¢ detectada por meio de testes funcionais.

Segundo Needham et al. (2010), uma condi¢do no paciente com longo tempo de
internacdo, principalmente em unidade de terapia intensiva ¢ o desenvolvimento de
polineuropatia, caracterizada pelo comprometimento axonal sensitivo motor simétrico e distal,
que afeta os musculos dos membros e tronco, incluindo os musculos respiratorios,

sobressaindo a atrofia dos filamentos grossos de miosina na estrutura muscular.

Durante a internagdo ¢ observada a caquexia que para Okoshi et al. (2013) ¢ comum
nos pacientes idosos internados em enfermarias, diagnosticados com perda de peso maior que
6% do peso habitual na auséncia de outras doencas, envolvendo diminui¢do da ingestao
alimentar, distirbios no trato gastrointestinal, reacdes imunoldgicas e neuro-hormonais, e
alteragdes catabolicas. Segundo Curtis et al. (2005), a condicdo estd relacionada a um baixo
indice de massa corporal (IMC), sendo que valores baixos se associam ao aumento da

mortalidade.

No ambiente hospitalar depara-se com uma infinidade de doengas e Shumway &
Woollacott (2007) afirmam que lesdes neuroldgicas alteram a realimentagdo intrinseca,
influenciando no planejamento e execucao da estratégia motora, como por exemplo, apoés um
acidente vascular encefalico, a funcionalidade da marcha pode ser alterada com as
caracteristicas de flexdo plantar excessiva e com inversdo, extensdo excessiva do joelho e
flexdo inadequada do joelho. Gillen e Burkhardt (2004) complementam que as pessoas que
apresentam hemiparesia t€m menor comprometimento motor do mesmo lado da lesdo e
conseguem compensar os déficits, porém mesmo assim influenciam negativamente no padrao
normal da marcha, principalmente nas fun¢des do tornozelo e pé. Nesse contexto, a National
Stroke Foundation (2010) observou que aproximadamente 70% dos individuos apresentam
algum nivel de perda de for¢a muscular em membro superior e inferior apds o episddio do

acidente vascular encefalico.

2.1.5 Declinio Funcional

Para a OPS/OMS (2003), a funcionalidade ¢ definida pela CIF (Classificacdo
Internacional de Funcionalidade, Incapacidade e Saude) como um termo que envolve a

experiéncia humana relacionada a interagdo positiva entre as fungdes e estruturas corporais,
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atividades e participag¢do, com as condi¢cdes de saude e os fatores ambientais e pessoais. Ja a
incapacidade decorre da interacdo negativa entre os problemas nas fungdes e estruturas
corporais, restrigoes a participagdo, limitagcdes das atividades, com as condigdes de saude e os

fatores ambientais e pessoais.

Perera et al. (2016) estudando o declinio funcional, consideraram a velocidade da
marcha como um importante preditor para o risco de mortalidade. Além disso, Fhon et al
(2013), associam a perda de forca muscular e reducao da velocidade de marcha, a quedas da
propria altura. O uso de diferentes medicamentos como diuréticos e betabloqueadores,
quadros de delirium e déficits de cognicdo aumentam os incidentes de quedas, e as lesoes

decorrentes de queda sdo a sexta causa de morte entre os idosos.

Em um estudo longitudinal de Herridge et al (2011) que avaliou pacientes apds 5 anos
apos alta hospitalar por sindrome do desconforto respiratério agudo, demonstrou limitagdo ao

exercicio, sequelas fisicas e psicologicas e altos gastos em servico de saude.

Ding et al. (2020) estudaram uma populagdo com 36.547 pessoas com diagnostico
primdrio de deméncia internados em 2013 e 2018, em 29 centros de cuidados paliativos. Os
autores constataram que a maioria relatou baixos niveis de sofrimento, porém com altos niveis
de dependéncia e baixa funcionalidade. As pessoas com deméncias requerem maior
assisténcia nas tarefas de vida diaria do que outros grupos com diferentes diagnosticos.
Notou-se que sdo propensos a serem internados em instituicdes hospitalares e que a carga
emocional e fisica enfrentada por familiares e cuidadores, ¢ grande com a deterioragdo

cognitiva, comunicativa e funcional.

Segundo Hermans e Van Den Berghe et al. (2015,) atualmente a condugdo da
terapéutica do doente critico contraindica o repouso prolongado, pois os efeitos da
imobilidade, como atrofia e alteracdo das fibras musculares sdo potencializados. A doenca de
base por si s6 causa processo inflamatdrio, que a imobilidade intensiva para o surgimento de

abrangéncia sistémica.
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2.2Fisioterapia Hospitalar
2.2.1 Historico

Historicamente, a Fisioterapia surge com a raca humana quando se tenta reduzir uma
dor friccionando o local, modificando-se ao longo do tempo, através das técnicas de
exercicios terapéuticos. A profissdo originou-se no século XX, destacando-se pelas duas
guerras mundiais, no qual o grande niimero de lesdes e ferimentos graves necessitava de uma
abordagem de reabilitagdo. Inicialmente executada por voluntarios, a Fisioterapia
acompanhou as grandes mudancas e transformacdes do século XX. No Brasil, a Fisioterapia
originou-se na Santa Casa de Misericordia de Sao Paulo, em 1929, mas somente no ano de
1951, foi criado o primeiro curso técnico para formacdo de fisioterapeutas. Em 1959 foi
criada a Associacdo Brasileira de Fisioterapeutas ¢ somente no dia 13 de outubro de 1969, a

profissdo adquiriu seus direitos, por meio do Decreto-lei n® 938/69 (CREFITO-3, 2021).

Através do estudo descritivo bibliografico e documental de Carvalho e Oliveira (2016)

destacou-se que a fisioterapia teve origem como ocupagdo técnica, entrelagada a medicina.

A profissdo estd amparada pela legislagdo que regulamenta a atividade de Fisioterapia
no decreto-lei, n. 938 de 13 de outubro de 1969, que prové sobre as profissdoes de
Fisioterapeuta e Terapeuta Ocupacional. Destacando o Art. 2°, no qual o fisioterapeuta e o
terapeuta ocupacional, diplomados por escolas e cursos reconhecidos, sdo profissionais de
nivel superior. O Art. 3° afirma ser atividade privativa do fisioterapeuta, executar métodos e
técnicas fisioterapéuticas com a finalidade de restaurar, desenvolver e conservar a capacidade

fisica do paciente (COFFITO, 2021).

2.2.2 Definigdes e Regulamentacdes

Segundo o Conselho Federal de Fisioterapia e Terapia Ocupacional (COFFITO) “a
Fisioterapia ¢ uma ciéncia da Saude que estuda, previne e trata os distirbios cinéticos
funcionais intercorrentes em Orgdos e sistemas do corpo humano, gerados por alteracdes
genéticas, por traumas e por doencas adquiridas. Fundamenta suas agdes em mecanismos
terapéuticos proprios, sistematizados pelos estudos da Biologia, das ciéncias morfologicas,
das ciéncias fisiologicas, das patologias, da bioquimica, da biofisica, da biomecanica, da
cinesia, da sinergia funcional, e da cinesia patologia de 6rgdos e sistemas do corpo humano e

as disciplinas comportamentais e sociais”. Ja o Fisioterapeuta “é o profissional de satide, com
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formag¢ao académica superior, habilitado a constru¢do do diagnostico dos distirbios cinéticos
funcionais (Diagnoéstico Cinesiologico Funcional), a prescri¢do das condutas fisioterapéuticas,
a sua ordenagao e indugdo no paciente bem como, o acompanhamento da evolu¢ao do quadro
clinico funcional e as condigdes para alta do servico”. E por fim ¢ atividade de saude,
regulamentada pelo Decreto-Lei 938/69, Lei 6.316/75, Resolucdes do COFFITO, Decreto
9.640/84, Lei 8.856/94. (CREFITO-10, 2021).

Perera et al. (2016) caracterizam o fisioterapeuta como aquele que visa a recuperacao
do doente e preservagdo da funcionalidade através de recursos terapéuticos, guiado pelo
movimento humano, utilizando os exercicios como forma de minimizar efeitos deletérios e

maximizar a resposta motora.

Para Barbieiri e Zaccagni (2013), o fisioterapeuta preconiza a reabilitagdo motora, e
nessa acepgao t€m-se as defini¢des do trabalho de forga muscular, definida como a maxima
tensdo que o musculo pode produzir, ou a maxima carga que possa suportar. Ja a resisténcia,
atualmente denominada endurance, é a capacidade de o musculo manter contragdes
repetitivas por um determinado periodo de tempo. A partir desse momento, o processo de

reabilitagdo envolve a reversdao, manuten¢do ou ganho de for¢a muscular e endurance.

Segundo a revisdo de Ferreira et al. (2017) o fisioterapeuta ganha respaldo cientifico
proporcionado pelos beneficios do tratamento fisioterapéutico, atuando em clinicas,
ambulatorios, hospitais, na atengdo basica, entre outros. Destaca-se a insercao do profissional
em unidades hospitalares em virtude da mobilizagdo precoce no doente critico, sendo a
melhor alternativa na prevencdo de agravos do imobilismo. O publico atendido pelo servigo
de fisioterapia ¢ plural e oriundo de todas as especialidades médicas, tanto agudas como
cronicas. A recuperacdo rapida reduz o risco de infec¢des hospitalares, promove rotatividade

e reduz custos.

Quanto a sindrome pos-terapia intensiva, Denehy et al. (2013), apontam varios fatores
que colaboram para seu surgimento, sendo o fisioterapeuta o profissional que identifica
alteragdes articulares, musculares e neurologicas e institui precocemente condutas para
reduzir os prejuizos adquiridos na internagdo. Os autores ainda acrescentam que a presenca do
fisioterapeuta ¢ fundamental na equipe multidisciplinar para a reabilitagdo dos pacientes
internados, instituindo a mobilizacdo precoce, como uma medida segura e viavel e pode

promover funcionalidade apds a estadia hospitalar.
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Para Siciliano, Schirinzi, Simoncini ¢ Ricci (2019) historicamente conceituado como
uma ferramenta util no tratamento de doengas musculares, o exercicio fisico esbarra em
contradicdes ao ser debatido quanto a atividade contratil do musculo associada a piora
progressiva de determinadas condi¢des neurologicas, como nas distrofias. Nos individuos
saudaveis, o exercicio reconhecidamente melhora a for¢a ¢ resisténcia muscular ¢ a fungao
cardiopulmonar, neutralizando a sarcopenia, prevenindo a osteoporose e sobrepeso,
interferindo na cogni¢cdo ¢ humor, isto ¢, os mecanismos reparadores e regenerativos nao

induzem ao dano muscular cronico.

2.2.3 Testes e Protocolos

Segundo Parry et al. (2015) o teste de for¢ca manual, pelo somatério da escala de forca
muscular do Medical Research Council, ¢ uma ferramenta usada para o diagnostico clinico da
forca muscular em pacientes internados. Os seis grupos musculares avaliados bilateralmente
sdo: abdutores de ombro, flexores de cotovelo, extensores de punho, flexores de punho,
flexores de quadril, extensores de joelho e dorsiflexores de tornozelo. Cada um desses grupos
¢ classificado de 0 a 5, com um escore total de 60 pontos. Para a realizagdo do teste, o
examinador se posiciona para permitir a completa amplitude de movimento da articulacdo
contra a gravidade. O movimento ¢ demonstrado, e caso o paciente o realize deve-se colocar
uma resisténcia manual ao movimento. A partir desse cendrio, caso o grupamento nao
apresentar nenhuma contragdo tem-se 0, havendo contragdo a palpagdo tem-se 1, se ocorrer o
movimento parcialmente, em pequena amplitude tem-se 2, caso consiga vencer a gravidade
gradua-se como 3, tolerando alguma resisténcia ¢ 4 e conseguindo vencer a resisténcia

completa tem-se 5 pontos. Salientando que essa medida ¢ feita nos seis grupos musculares.

Barbieiri e Zaccagni (2013) citam a métrica de uma repeticdo maxima (1RM) para
avaliar a for¢a muscular, definida como a maior quantidade de carga que pode ser mobilizada
de uma s6 vez, sem compensagdes € em completa amplitude de movimento. A execugdo ¢
facil e pouco onerosa, havendo a necessidade de pesos ou halteres durante a avalia¢do, o que

pode ser um complicador para avaliagdo hospitalar e pelo risco/beneficio desta modalidade.

O dinamdmetro manual ou Hand Grip ¢ citado por Latorre-Roman et al. (2014) como
uma ferramenta importante que avalia a for¢a de preensdo palmar, possuindo forte correlagdao

entre capacidade pulmonar e qualidade de vida.



33

Ap0s a avaliagdo e testagem hospitalar, tem-se a forma de caracterizagdo da evolugdo
do tratamento, e para tanto Morris et al. (2008) desenvolveram um protocolo de atendimento
fisioterapéutico, baseado em quatro niveis. O nivel I compreende o paciente inconsciente,
sendo a terapéutica baseada em mobilizagao passiva, trés vezes ao dia, com pelo menos cinco
repetigdes para cada articulagdo e mudanca de decubito a cada duas horas. O nivel II, no qual
o paciente atende o terapeuta, realiza-se movimentos ativos, ativo-assistidos e sedestacdo a
beira do leito, mantendo-se pelo menos 20 minutos na posi¢ao sentada, 3 vezes ao dia. No
nivel III o paciente realizava exercicios resistidos em sedestacdo e no nivel IV ocorre o
treinamento para a transferéncia do leito para cadeira, atividades de equilibrio, descarga de
peso ¢ deambulacdo. Segundo os autores, durante a validagdo do protocolo ndao houve

intercorréncias, sendo classificado como seguro e eficaz.

O protocolo de Schweickert (2009), também ¢ dividido em 4 niveis, para pacientes no
leito sedado ou nao responsivos, pacientes restritos ao leito, pacientes acordados e no ultimo
nivel voltado para pacientes acordados com controle de tronco e forca muscular em membros

inferiores.

2.2.4 Recursos Fisioterapéuticos

Para Abate (2013), a fisioterapia dispde de recursos para reverter as alteragdes que
ocorrem na sindrome do imobilismo. A mobilizagao precoce reduz a incidéncia de fendomenos
tromboembolicos, permitindo uma melhor oxigenacdo e nutri¢do dos orgdos internos. Hoje
em dia, uma das fun¢des mais importantes do fisioterapeuta ¢ a retirada precoce do paciente

do leito, prevenindo as doencas associadas ao repouso prolongado.

A fisioterapia possui um arsenal de métodos e técnicas e entre as mais eficazes t€ém-se
o exercicio terapéutico como afirmam Silva, Maynard e Cruz (2010), com o objetivo de
melhorar a funcionalidade e reduzir incapacidades. O surgimento de fraqueza muscular ¢
comum do doente critico, acometendo de 30 a 60% daqueles internados em UTI. O
imobilismo ¢ uma das principais causas, tendo influéncia negativa em todos os sistemas
corporais, ressaltando o sistema muscular, com perda de massa, endurance e forca. Esses
fatores contribuem para o aumento do tempo de permanéncia, risco de complicacdes e

mortalidade.
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O exercicio terapéutico deve ser iniciado o mais rapido possivel, sendo altamente
recomendado durante o internamento hospitalar. Mesmo sedado, o paciente deve receber
atencao e estimulo como a manuten¢ao do posicionamento adequado no leito e a mobilizagao
precoce. A cinesioterapia ¢ segura e viavel, e dependerd do nivel de capacidade funcional
avaliada diariamente, iniciando passivamente, até alcancar a modalidade resistida (SILVA,

MAYNARD E CRUZ, 2010).

Para Schwartz e Andrasik (2003), o biofeedback ¢ um recurso terapéutico no
tratamento de problemas de satde, iniciado por volta de 1950, nos Estados Unidos. Ele ¢
definido como toda a informagdo que o individuo recebe, assimila e modifica seu
comportamento. O biofeedback terapéutico revela os estados corporais como a atividade
muscular, frequéncia cardiaca e sudorese. Segundo Basmajian (1989) ele faz com que o
paciente ou terapeuta tenha a percep¢ao e modifique suas respostas para melhorar a

funcionalidade corporal.

Uma das formas de terapéutica no doente hospitalar citada por Adler e Malone (2012)
¢ a estimulagdo elétrica neuromuscular (EENM), uma das formas intervencdes possiveis
naqueles pacientes acamados incapazes de realizar uma contragcdo muscular. Ela ¢ utilizada
para manuten¢do da integridade das fibras musculares e manutengdo da for¢a muscular, pois
contribui para o aumento da capacidade muscular oxidativa. Ela pode ser aplicada de forma
isolada ou associada a um programa de exercicios, sendo indicada naqueles pacientes com
MRC inferior a 3, em membros inferiores e igual ou superior a 3 para melhorar o desempenho

em atividades como sentar e levantar.

Segundo Zisberg et al. (2015) outro instrumento de reabilitagdo amplamente usado na
reabilitacdo hospitalar ¢ o cicloergdmetro, um aparelho que permite rotagdes ciclicas,
podendo ser usado para exercicios passivos, ativos ou resistidos, para os membros superiores
e inferiores. O uso passivo foi associado ao incremento da funcionalidade, aumento da forca
muscular ¢ melhor estado funcional apds alta hospitalar. Ainda Skinner et al. (2009)
complementam que o cicloergdémetro ¢ util para melhora da capacidade aerdbia em pacientes
em recuperacdo da sindrome poés terapia intensiva, sendo indicada monitora¢do e prescricao
do exercicio pela variagdo da frequéncia cardiaca e escala de Borg. Os autores também
preconizam a deambulagdo precoce, assim como a educagao do paciente e familia no quesito

recuperagdo funcional.
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A busca pela capacidade de ficar em pé ¢ um dos grandes objetivos na reabilitacao
hospitalar e nesse sentido Rydingsward et al. (2016) preconizam a realizagdo do ortostatismo,
tanto ativo como passivo, indicado para pacientes com limitacdo em decorréncia de fraqueza
muscular, porém estaveis hemodinamicamente, pois a postura ereta promove alteragdes no
fluxo cardiovascular. Do ponto de vista musculoesquelético, o ortostatismo produz um melhor
alinhamento corporal, propiciando alongamento e fortalecimento de certos grupos musculares,

prevenindo deformidades de membros inferiores e funcionalidade dos membros superiores.

E por fim, dentro da reabilitacao, Behm et al. (2017), citam os exercicios pliométricos,
compostos por movimentos explosivos, com fortes contragdes musculares em altas
velocidades, que buscam melhora da poténcia e aptidao cardiovascular. Como exemplo citam
os exercicios de saltar, polichinelos € movimentos de tronco, porém ¢ pouco recomendado no

ambiente hospitalar.

2.2.5 Reabilitacdo Hospitalar

Segundo a revisdo de Ferreira et al. (2017) em enfermaria hospitalar, o profissional
fisioterapeuta ajuda a reduzir os efeitos deletérios que o tempo de internagdo provoca e a
mobilizagdo precoce ¢ segura e efetiva para melhora da for¢a muscular, resisténcia,
funcionalidade e nivel de consciéncia. O fisioterapeuta deve estimular a sedesta¢do no leito e
a beira leito, e orientar técnicas de reexpansdao pulmonar. O autor observa o predominio de
técnicas e protocolos da fisioterapia em unidade de terapia intensiva, porém o profissional

fisioterapeuta também atua de forma eficaz e imprescindivel nas enfermarias hospitalares.

No atendimento fisioterapéutico em enfermaria hospitalar, destacam-se alguns
trabalhos como de: Arieiro et al. (2007) no tratamento de linfedema facial apos ressecgao de
cabeca e pescoco; Muniz et al. (2007) no tratamento de idosos com fratura de fémur, tendo a
queda como principal causa; Lunardi et al. (2008) no tratamento complementar a
esofagectomia no cancer de esdfago; Trevisan et al. (2010) no tratamento respiratorio dos
pacientes apoés cirurgia abdominal; Lima et al. (2011) no pos cirurgico, onde encontraram o
baixo acompanhamento fisioterapéutico; Dassie et al. (2011) no atendimento fisioterapéutico
em queimados; Reis et al. (2012), na reabilitagdo fisioterapéutica de individuos internados em
enfermaria clinica com multiplas comorbidades; Franceshi et al. (2012) na reabilitagao

pulmonar em enfermaria pediatrica; Costa et al (2014) na avaliagdo da intervencdo da
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fisioterapia no equilibrio e independéncia funcional em pacientes de enfermaria com média de
14 dias de internagdo; Conceigdo et al (2014) no estudo com 200 pacientes, com média de
52.6 anos, onde as doengas oncoldgicas eram prevalentes; Souza et al. (2014) na pesquisa
com pacientes hipoxémicos que receberam reabilitacdo pulmonar; e Costa et al. (2015) na
aplicagdo de exercicios neuromusculares em pacientes internados em enfermaria, com bons

resultados funcionais.

Para medir a for¢ga muscular do paciente no ambiente hospitalar, Compston (2010) cita
a escala do Medical Research Council, simples e de baixo custo, que tem por objetivo
identificar a capacidade do musculo de se contrair ¢ vencer uma resisténcia imposta pelo
avaliador. Ela varia de 0 a 5 pontos, sendo a maxima pontuag¢do considerada forca muscular

normal ¢ a menor, sem nenhum sinal de contracao muscular.

Karuka, Silva e Navega (2011), ressaltam que uma das valéncias mais importantes
para serem avaliadas na elaboracdo do plano de tratamento nos pacientes idosos

hospitalizados ¢ o equilibrio, tanto estatico como dinamico, para o reconhecimento dos

déficits e estabelecimento da identificagdao precoce de suscetibilidades a quedas.

No contexto de baixa mobilidade funcional, o servi¢o de fisioterapia € o responsavel
pela avaliacao e conduta deste grupo de pacientes. O fisioterapeuta atua nas mais diversas
desordens sejam de origem neurologica, respiratoria, motora, cardiaca e hemodinamica. O
profissional colabora para minimizar os efeitos negativos que o tempo prolongado de
internagdo hospitalar, otimizando o tratamento global, reduzindo a mortalidade e

proporcionando uma melhor qualidade de vida (CONCEICAO et al., 2014).

Rockwood (2005) descreve a fragilidade como uma sindrome multifacetada de perda
de reservas, que aumenta o risco de vulnerabilidade a efeitos adversos, como a incapacidade
funcional. Baldwin et al. (2014) complementa que ela apresenta consequéncias com as
quedas, admissdes hospitalares, fraturas e morte prematura. Clegg et al. (2013) relaciona a
fragilidade ao envelhecimento e declinio dos sistemas organicos, como por exemplo, os
pacientes frageis internados em unidades de terapia intensiva tém desfechos mais

desfavoraveis do que os ndo frageis.

Segundo Ferreira et al. (2017) os pacientes frageis acamados se mantém em decubito
dorsal, a maior parte do tempo, resultando em alteragdes na mecanica diafragmatica,
reduzindo expansibilidade e ventilagdo pulmonar. Além disso, nota-se encurtamento

muscular, rigidez articular e a polineuropatia do paciente critico.
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No estudo de Dirks et al. (2016) foi descrito que durante séculos o repouso no leito foi
considerado uma importante ferramenta terapéutica no processo de recuperagao hospitalar,
como exemplo os pacientes pos cirurgicos no infarto agudo do miocardio. Até os anos 1970,
necessitam de 4 semanas de repouso absoluto, acreditando que como a cicatrizagdo ocorre
entre 4 a 6 semanas, qualquer esforco acarretaria a ruptura do musculo cardiaco. Os autores
defendem que na fase aguda ¢ importante o repouso, porém prolongando-o ocorre perda de
massa muscular, aumento de resisténcia a insulina e desmineralizagdo 6ssea. Ja o estudo de
Levine e Lown (1952), concluiu que os pacientes pos-IAM, que foram estimulados a sair do

leito e sentar em poltrona nos primeiros dias, ndo tiveram complicagdes.

Para Adler e Malone (2012) a reabilitacdo precoce ¢ uma intervencao vidvel em
ambiente de unidade de terapia intensiva, pois resulta em melhora da for¢a muscular e fungao

fisica na alta hospitalar, naqueles doentes gravemente acometidos.

Quanto a mobilizagdo dos pacientes acamados, Berney et al. (2013) realizaram
pesquisas na Australia e Nova Zelandia, com abordagens realizadas em unidade de terapia
intensiva e observaram que 63,5% deles ndo foram mobilizados. Dentre os mobilizados, o
primeiro atendimento ocorreu no segundo dia apds a admissdo, sendo que 28% foram
atividades no leito, 19% sentaram a beira do leito, 37% foram para poltrona, 25% ficaram em
pé e 18% deambulam. No estudo de Nydahl et al. (2014) realizado na Alemanha, apenas 24%
foram mobilizados fora do leito, sendo que 19% ficaram sentados, 2% realizaram ortostatismo
ativo, 1% realizou marcha estacionaria e apenas 1% deambulou. Ja no estudo suico de Sibila
et al. (2017), 22% dos pacientes ficaram sentados, 2% realizaram ortostatismo, 7% realizaram
marcha estacionaria e 2% deambulam. Ja no estudo brasileiro de Pires-Neto et al. (2015) em
um hospital universitario, 90% dos pacientes receberam fisioterapia motora, dentre elas 76%
estavam em ventilagdo mecanica, dos quais 55% realizaram atividades no leito e 29% sairam

do leito.

Nydahl et al. (2017) complementam que evidéncias atuais demonstram que a
reabilitacdo fisica precoce em pacientes graves, melhora o desempenho fisico, reduz o tempo
de ventilacdo mecénica e permanéncia em unidades de terapia intensiva, porém notam que as
barreiras como a instabilidade fisiologica e os dispositivos interferem no nivel de estimulos.
Por isso, sdo incentivados protocolos de mobilizacdo com foco na seguranca do doente, que
consigam manejar o risco da reabilitacdo fisica. Dentre os principais eventos relatados pelos

autores tem-se a dessatura¢do de oxigénio, instabilidade hemodindmica e remocao acidental
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de cateter intravascular. Para solugdo desses casos, foi estabelecido retorno do paciente para o
leito, manutencdo de breve repouso, acréscimo de vasopressores ou fluidos e interrupgao
momentanea da terapia. Por fim, os autores refor¢am que a mobiliza¢do precoce do doente

critico € segura e apresenta baixo risco de efeitos adversos.

Para Hodgdon et al. (2014), os eventos adversos da mobilizagdo precoce sdo baixos,
em menos de 4% dos pacientes, sendo na maioria das vezes transitorio. Porém exige-se que os

pacientes sejam cuidadosamente monitorizados e avaliados durante a intervengao.

Segundo Pires-Neto et al. (2015), a deambulagcao deve ser vista com um objetivo geral
multiprofissional, que depende dos dispositivos invasivos acoplados no paciente, atentando a
critérios de seguranga e progredindo baseado nas escalas funcionais, monitorando a
hemodinamica e sinais vitais do paciente, questionando sobre o grau de esfor¢co e mantendo
uma cadeira de rodas préxima, para a necessidade de descanso ou intercorréncia. Apos a
terapia observa-se a fixa¢ao de tubos e cateteres, assim como demais ajustes no retorno para o

leito.

2.3 Aprendizado de Maquina em Saude
2.3.1 Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Dados

A expressao inteligéncia artificial sempre foi uma fonte de confusdo e controvérsia,
como por exemplo, se alguém utilizasse Google Maps, nos anos 1970, seria classificado como
bruxo. Essa ferramenta ¢ um exemplo de inteligéncia produzida, que no caso gerencia a

locomocgao das pessoas de forma rapida e confidvel (LEWIS-KRAUS, 2016).

Para Tack (2019) a inteligéncia artificial pode ter repercussdo positiva, através do
desenvolvimento dos cuidados de satde e suas tomadas de decisdes. Ela ¢ considerada pela

capacidade computacional em resolver problemas dos seres humanos.

Sachin et al. (2019) pontuam a inteligéncia artificial (IA) como o desenvolvimento de
operagdes tecnologicas que requerem o envolvimento da inteligéncia humana,
desempenhando papel importante no avanco da tecnologia. Nesse ambito, o aprendizado de
maquina ¢ um dos principais componentes da IA, com a capacidade de aprender com
supervisdo e sem supervisdo. Os autores citam a aplicagdo dessa tecnologia para avaliagdo e

deteccao de posturas anormais.
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A inteligéncia artificial necessita de um meio para o aprendizado, assim como nos
seres humanos, e para tanto necessita de dados. A ciéncia de dados da saude busca
compreender as funcdes corporais e assim melhorar a saide e o bem-estar das pessoas. No
inicio da década de 2010 se previu que o conceito Big Data se espalharia por diversos setores,
incluindo negocios, governo e saude, através do desenvolvimento da computacdo, tecnologia
da informacdo, tecnologia em nuvem, internet, bioestatistica e bioinformatica, tornando
possivel o armazenamento, andlise e compartilhamento de grandes conjuntos de dados

(OTTENBACKER, GRAHAM, FISCHER, 2019).

Em 2018, o Instituto Nacional de Saude dos Estados Unidos definiu um plano
estratégico para ciéncia de dados, que a definiu como um campo interdisciplinar de
investigacdo, que a partir de abordagens quantitativas e analiticas, desenvolve processos e
sistemas utilizados na extracdo de conhecimento e percepcao de conjuntos de dados cada vez

maiores € mais complexos.

Para Cott et al. (2018) os sistemas de satude ¢ a assisténcia médica encontram desafios,
pois ainda ndo se tem a padronizagdo dos dados e valores de referéncia, ¢ também a falta de
qualidade desses dados, devido a baixa adesdo ou usabilidade dos sistemas. Essa baixa

interoperabilidade afeta os processos operacionais e os estudos epidemiologicos.

Com relagdao a qualidade dos conjuntos de dados, Cott et al. (2018) expdem que
muitos dos dados do servico nacional de saude e da assisténcia social dos Estados Unidos tem
qualidade baixa, resultando em desperdicio financeiro para limpeza dos dados. Os autores
defendem que a ciéncia de dados, através do Big Data e da informatica clinica, reconhecida
pelo sistema, devem possuir missdoes em comum. Enquanto o primeiro € altamente
regulamentado, com controle ético, metodologias estabelecidas e baseado em evidéncias, a
informdtica clinica ndo necessita de nenhum requisito educacional especifico, possui

metodologias frageis, pouco fundamento ético e evidéncias contestadas.

Ottenbacker, Graham e Fisher (2019), definem Big Data como conjuntos de dados
com tamanhos além da capacidade das ferramentas tradicionais de capturar, limpar, gerenciar
e processar informagdes. Ela envolve novos métodos e tecnologias e a integragdo de dados
complexos e em grande escala. Esses dados sdo armazenados contendo os registros da satde
dos pacientes de avaliagdo e do gerenciamento nos sistemas de saude. Os locais de
armazenamento ou repositorios sao os locais que guardam os dados, exemplificando o DASH

apoiado pelo National Institute for Child Health and Human Development (NICHD) do
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governo britanico. Esses repositdrios disponibilizam dados andnimos para novas pesquisas e
criacdo de novas formas de validagdo tecnologica. A partir disso, os autores compreendem a
importancia das habilidades e experiéncia dos profissionais da saide ao manipular essas

ferramentas.

A ciéncia de dados para Ottenbacker, Graham e Fisher (2019) utiliza a capacidade
computacional, através dos seus processos € sistemas para analisar enormes quantidades de
dados e extrair conhecimento deles. Na arca da satde e reabilitacdo, os termos ciéncia de
dados e Big Data sdo recentes, com implicagdes importantes na pesquisa e pratica. Elas
apresentam desafios na constru¢do das pesquisas e na cultura cientifica tradicional, pois os
pesquisadores estdo envolvidos em pesquisas clinicas prospectivas e orientados ao paciente,
comumente com pequenas amostras em apenas um ambiente, j4 a nova tendéncia ¢ produzir
cientistas da reabilitacdo que estao familiarizados com os métodos, procedimentos de analises

e interpretacdo em big data.

Culyer (2018) destaca que a avaliacdo da tecnologia em saude se faz por um conjunto
de técnicas que ajudam na tomada de decisdo e impactam na saude da populagdo, levando em

consideracgdo as evidéncias econdmicas e de saude.

Quanto a necessidade de compartilhamento de dados, Ottenbacker, Graham e Fisher
(2019) buscam a firmac¢ao de uma cultura que promova a troca desses grandes volumes de
dados. Eles acreditam que os dados abundantes e abertos sdao o futuro da pesquisa em
reabilitacdo, insistindo na politica de disponibilizagdo, através de um repositorio global, onde
os dados podem ser fundidos com outros estudos projetando maiores oportunidades praticas

para as pesquisas.

2.3.2 Aprendizado de Maquina

Segundo Kruse et al. (2018) o aprendizado de maquina tem a capacidade de prever um
resultado, sendo executado por diferentes modelos estatisticos aos conjuntos de dados e
consequente validacdo dos resultados, oferecendo uma maneira de melhorar o uso clinico de

testes, como por exemplo nos de fragilidade corporal.

Para Tack (2019) o aprendizado de maquina ¢ uma forma de inteligéncia artificial, no
qual algoritmos tém por objetivo prever acontecimentos, apdés a aprendizagem pela

interpretacdo dos dados. Podem ser supervisionados, onde recebem o treinamento com dados
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rotulados. Ao final, interpreta um resultado a partir de entradas reais. J4 o aprendizado de
maquina nao supervisionado identifica padrdes sem o treinamento, sendo por agrupamento ou
associacdo. Acaba sendo consenso que o refinamento ¢ a automacgao das tarefas venham a

reduzir custos em saude.

Lecun, Bengio e Hinton (2015) complementam que atualmente a sociedade ¢
impulsionada pelo aprendizado de maquina, como observado nas pesquisas na internet,
filtragem nas redes sociais e recomendagdes no comércio eletronico. Os sistemas criados
combinam produtos de interesse do usudrio, identifica objetos, transcreve e traduz textos,
dentre uma infinidade de fungdes. As técnicas convencionais iniciais de aprendizado de
maquinas ndo conseguiam processar os dados brutos, porém com a evolugdo da engenharia
computacional, com o desenvolvimento de hardware e software, possibilitaram a

disseminagdo dessa tecnologia.

Quanto a aprendizagem supervisionada, Tack (2019) comentou a utilizagdo em
imagens médicas como na interpretacdo de pneumonia em radiografia, apds o treino com
milhares de imagens rotuladas. A aplicacdo em dor, ainda discutivel, avanca com base em
imagens de ressonancia magnética e biomarcadores, usados para resolver problemas de
classificagdo, isto ¢, sinais positivos ou negativos para a dor. Podem ser aplicados em
tecnologias vestiveis, por meio da vigilancia do comportamento fisico, auxiliando na gestao
de doencas cronicas, assim como o acompanhamento da adesdo e desempenho durante a
realizagdo de um protocolo de exercicios domiciliares, identificando e modificando as
atividades propostas. Outra aplicacdo citada foi a reabilitacdo do joelho, através da coleta de
imagens e rotulagdo dos angulos que diminuem a sobrecarga dos ligamentos e reduzem o

risco de lesdes.

Em aprendizado de maquina, o algoritmo KNN (K-Nearests Neighbors ou “K-vizinhos
mais proximos”) ¢ comumente utilizado em aprendizado de maquina para classificacdo ou
regressao. A base do KNN ¢ a suposicao de que mesmas amostras terdo valores semelhantes
na maioria de seus testes. Para encontrar um valor para uma amostra alvo, as amostras k£ mais
proximas sdo encontradas com base em uma meétrica de distancia definida, calculada usando
os valores de independéncia, no caso dessa pesquisa, que estdo presentes na amostra alvo e

em uma amostra vizinha (LEE, STYCZYNSKI, 2018).

Outro algoritmo utilizado em aprendizado de maquina ¢ o Randon Forest (Floresta

Aleatoria), que classifica um conjunto, onde cada arvore ¢ construida a partir de uma amostra
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retirada do conjunto de treinamento. Ao estabelecer o numero de nds e o tamanho da arvore, a
melhor divisdo ¢ encontrada, buscando a diminui¢do da variancia do estimador, associado a
um modelo de melhor desempenho, pois geralmente apenas arvores individuais possuem alta
variacao e maior custo (UDDIN, KHAN, HOSSAIN, MONI, 2019).

Em problemas de classificagdo, um algoritmo tradicionalmente utilizado € o Support
Vector Machine (SVM — Maquina de Vetores de Suporte), derivado da teoria de
aprendizagem estatistica e baseado na minimizagao do risco estrutural. Nele, sdo construidos
hiperplanos como superficie de decisdo de modo que o intervalo entre o positivo € o negativo
seja maximo, ou seja, mapeia cada item de dados em um espago n-dimensional, classificando
o dado por uma instancia mais préoxima do membro de determinada classe (CAO, WANG, LI,

ZHANG, 2019).

Tack (2019) acredita que o aprendizado de mdaquina supervisionado tem grande
potencial para melhorar a pratica fisioterapéutica, devido a mensuracdo detalhada,
diagnosticos mais precisos, resultando na melhora da tomada de decisdo. Também cita a
importancia do compartilhamento de dados, para que a inovagdo tecnologica avance e o
fisioterapeuta a utilize nas aplicagdes clinicas. Por fim, o aprendizado de maquina aplicado a
saude tem potencial para auxiliar em varios aspectos dos tratamentos de saude, fornecendo

intervencgdes mais eficazes.

2.3.2.1 Aplicagdes do Aprendizado de Maquina

O estudo espanhol de Sanchez-Montanes et al. (2020) foi voltado para a deteccao
precoce do diagndstico de COVID-19, através do aprendizado de maquina. Os autores
utilizaram 25 varidveis com 1.696 pacientes confirmados com a COVID-19 e criaram um
modelo de aprendizagem supervisionada com 70% do conjunto de dados para treinamento e
30% para teste. O modelo de regressao logistica atingiu uma AUC de 0,89, com sensibilidade

de 81,69% e uma especificidade de 81,46%.

Iwamoto et al. (2020) estudaram a predicdo de dependéncia das atividades de vida
diaria em pacientes com AVC, através do aprendizado de maquina pelo algoritmo de arvore
de decisdo. O AVC estd associado a um alto custo de saude e social, pois as deficiéncias
residuais geralmente sdo de longo prazo e os doentes acabam submetidos a terapia
multidisciplinar. A predi¢do dos cuidados apds alta hospitalar ¢ valiosa para a institui¢do de

um programa de reabilitagdo. Neste estudo foi utilizada a medida de independéncia funcional
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(MIF), como indicador de tratamento e avaliacio de AVCs, sendo o desfecho final a
dependéncia ou nao dependéncia. Como resultado, foram registrados 994 doentes, sendo que
58,4% eram dependentes em alguma das atividades de vida didria, j& o modelo de arvore de

decisdo aplicado alcancou 83% de precisdo.

A pesquisa de Kruse et al. (2018) propos aplicar o aprendizado de maquina para
prever a mortalidade em 5 anos e imobilidade em 3 anos, em idosos belgas, ap6s internamento
hospitalar por meio da avaliagao da sarcopenia e caracteristicas de fragilidade. Foram usados
dados de 264 homens em 29 modelos estatisticos, sendo 75% da base para treinamento e 25%
para teste, sendo a area sob a curva com métrica avaliativa. Ao final, para a previsdo de
mortalidade em 5 anos houve uma boa precisdo de 85%, enquanto para a imobilidade em 3
anos foi prevista razoavelmente com 74% de precisdo. O modelo de regressdo linear

bayesiano apresentou melhores resultados.

Lin et al. (2020) tinham por objetivo desenvolver uma forma abreviada da escala
motora de Fugl-Meyer, que ¢ usada para avaliagdo de pessoas com AVC, com 50 itens de
avaliagdo, através de uma metodologia de aprendizado de maquina, comparando as outras
versoes da escala, compostas com 12 e 37 itens. Os autores utilizaram uma rede neural
artificial com 10 itens e realizaram a validagdo do modelo. Os autores utilizaram uma rede
neural artificial com 10 itens e realizaram a validacdo do modelo. A conclusdo foi de que o
modelo usou menos itens, € os achados suportam a sua eficiéncia e tem potencial para

melhorar a avaliagdo motora em pacientes com AVC.

Roy, Sikdar, Mahadevappa e Kumar (2018) desenvolveram uma classifica¢do
eletroencefalografica (EEG) baseada no ato de preensdao manual, com o objetivo de criar uma
estrutura conceitual a partir de dados coletados e algoritmos de previsdo adequados, para
classificagdo da geragdo de forcas apropriadas na extremidade dos dedos em 6 padrdes de

preensdo. Os autores concluiram que a rede neural apresentou alta eficacia.

Shtar et al. (2021) usaram modelos preditivos para resultados na reabilitacdo de
pacientes com fratura de quadril subaguda. Foram utilizados dados de 1.625 pacientes para
criacdo de métodos baseados em aprendizado de maquina na concep¢do de um modelo
preditivo. Para predi¢ao foram comparados algoritmos de base e modelos de aprendizagem de
maquina para avaliar o ganho funcional baseado na escala FIM. Os melhores atributos de

eficacia para o modelo foram o Mini-Exame do Estado Mental (MMSE), escores pré-fratura e
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idade. Ainda, os autores concluiram que os modelos de aprendizado de méquina preveem

resultados melhores que os modelos de regressao linear e logistica.

2.3.3Redes Neurais Artificiais

A pesquisa sera desenvolvida com uma rede neural tradicional multicamadas com
saida binaria de acordo com a figura 1. Essas redes sdo semelhantes a rede perceptron, porém
com mais de uma camada de neuronios ligados entre si por sinapses com pesos, associados a
algoritmos de retropropagacdo de erro. O perceptron multicamadas consiste de trés ou mais
camadas, sendo uma de entrada, uma de saida e uma ou mais camadas ocultas. Essa rede é
totalmente conectada, cada neurdnio se conecta com certo peso, em outro neuronio da camada
seguinte. Cada camada tem uma funcdo especifica, que ao final a camada de saida recebe
estimulos da camada intermedidria e constréi uma resposta. A rede aprende por um processo
iterativo de ajustes dos pesos sindpticos, nele o ambiente estimula a rede, a rede ¢ alterada e
modificada em resposta aos estimulos. No aprendizado supervisionado, existem respostas
esperadas que tivesse essa fun¢do de auxiliar e dessa diferenga apresentar um sinal de erro e

ajustar a rede (NORVIG, RUSSEL, 2004).

Figura 1 - Modelo Tipico de Redes Neurais

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios
intermediarios

Fonte: CIN-UFPE

O neuronio artificial ¢ a unidade fundamental de processamento de uma rede neural
artificial. Nelas, encontram-se trés elementos basicos: a conexdo de entrada, ponderada por

um peso sinaptico. Posteriormente tem-se um combinador linear responsavel pela soma dos
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valores da entrada gerando um potencial de ativagdo. Esse potencial de ativagdo ¢ avaliado
pela funcgdo de ativacdo, que calcula o sinal de saida do neurénio. Esses elementos definirdo
se a saida sera zero ou um. O aprendizado geralmente ocorre por retropropagacao do erro, que
ocorre por processamento direto e processamento inverso. No primeiro, a entrada ¢ aplicada a
rede neural e seu efeito ¢ propagado pela rede, camada por camada, sendo os pesos fixos. Ja o
processamento reverso, apos o erro calculado na saida, ele acaba sendo propagado no sentido

reverso, camada a camada e ao final os pesos sao ajustados de acordo com a regra de corregao

de erro (HAYKIN, 2001).

Para Hoffmann, Brodowski, Steinhage e Grzegorzek (2021), as redes neurais sdo
consideradas uma classe de algoritmos, aplicados em tarefas de classificagdo e regressdo. Os
autores apontam outro modelo de redes neurais, as recorrentes, nas quais 0s neuronios
carregam ativacdes e fazem conexdes com as camadas vistas anteriormente e uteis no
aprendizado de séries temporais, em virtude da memoria produzida, sendo aplicados em

reconhecimento de voz e reconhecimento da escrita.

Segundo Lewis-Kraus (2016), o projeto do Google, Google Brain, foi criado com base
em redes neurais artificiais, que se familiarizam com as informagdes, através de tentativa e
erro, como fazem as criangas. Essa no¢ao provém da década de 1940, porém muitos cientistas
da computacdo rejeitavam tal hipotese. O projeto da Google, desde 2011, tem demonstrado
que a inteligéncia artificial pode resolver muitos problemas, incluindo a melhora da
interpretagdo do reconhecimento da fala e do reconhecimento de imagens. A expressao
inteligéncia artificial € utilizada no Google Maps, que gerencia a locomog¢ao das pessoas de

forma rapida e confidvel.

Na revisdo de Ching et. al (2018), o Aprendizado Profundo se refere as novas unides
de técnicas, que demonstram a evolu¢do dos algoritmos de Aprendizado de Maquina,
classificando imagens e reconhecendo a voz humana, devido a sua flexibilidade e alta
precisdo. Além desses campos, as areas da fisica, quimica e medicina tém se beneficiado de
tais técnicas. Historicamente, a aprendizagem profunda teve inicio no ano de 1943, através da
pesquisa sobre neuronios artificiais, a partir do funcionamento do sistema nervoso humano.
Basicamente sdo compostos por camadas de entradas, camadas ocultas e camadas de saida,
sendo que este processo € complexo, composto por eventos que ocorrem no SNC. As camadas
ocultas caracterizam o aprendizado profundo, onde cada camada posterior faz o refinamento

do conteudo das anteriores.
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Além da abordagem supervisionada, o aprendizado profundo pode ser usado em
abordagens nao supervisionadas como objetivo de resumir, explicar ou identificar padrdes
como uma forma de agrupamento. Numa classe binaria, a rede neural simples, sem camadas
ocultas, sem ciclos e com a fun¢do sigmoide na camada de saida, equivale a regressao
logistica, assim como na saida com resultados continuos a regressao linear, pode ser vista
como uma rede neural de camada tnica. Todo o avango em inteligéncia artificial deve-se a
melhorias de hardware e da composicao de enorme conjunto de dados para treinamento das

redes neurais (CHING et al., 2018).

Lecun, Bengio e Hinton (2015) afirmam que no Aprendizado Profundo as camadas
ocultas ndo sdo projetadas por engenheiros ou humanos, pois sdo apreendidas a partir dos
dados usando procedimentos de aprendizado ainda pouco conhecidos. Em 2006, um grupo do
Canadian Institute for Advanced Research (CIFAR), retomou os estudos sobre redes
profundas, introduzidos em procedimentos de aprendizagem ndo supervisionados, criando
camadas de detectores de recursos, que eram capazes que reconstruir ou modelar as atividades
das entradas brutas. No treinamento da rede, os pesos se reinicializam para valores sensiveis,
sendo entdo uma camada de saida adicionada ao topo da rede, se ajustando através da
retropropagacao. Como exemplo da funcionalidade desta aplicagdo tem-se o reconhecimento

de digitos manuscritos e detec¢ao de pedestres.

Os desafios para o futuro da aprendizagem de maquina envolvem essa mesma a
aprendizagem ndo supervisionada, como ocorre como os homens e animais, fazendo
descobertas pela observagdo, e o processamento de linguagem natural, na qual a maquina

poderé criar e interpretar textos, audios e videos (LECUN, BENGIO, HINTON, 2015).

Como limitacdes das redes neurais, Lecun, Bengio e Hinton (2015) citam que em
virtude da retropropagacgdo as redes podem ser vistas como ‘“caixas pretas”, na qual ndo se
sabe o porqué aquela rede chegou a determinado resultado, pois nao se apresenta justificativa
para as respostas. O processo ¢ considerado lento, pois algumas vezes sdo necessarios
milhares de ciclos para se reduzir os erros a niveis aceitaveis. E por fim, ¢ dificil definir uma
arquitetura ideal de rede, ndo existindo regras claras da quantidade de camadas intermediarias

e como devem ser as conexoes, sendo criados por tentativa e erro.
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2.3.3.1 Aplicacdes das Redes Neurais

Dentre as aplicagdes das redes neurais voltadas aos tratamentos em saude, Prabhu,
O’Connor e Moran (2020) estudando a reabilitagdo cardiaca baseada em exercicios, para
prevencao de recorréncia de doengas cerebrovasculares, comentam que a aceitacdo e adesao
eram muito baixas, sendo que apenas 14% a 43% dos pacientes participaram dos programas,
citando o deslocamento e agenda como principais problemas. A solugdo seria uma plataforma
para motivar o paciente a se envolver na reabilitacdo, utilizada em qualquer ambiente. A pos
ampla comparagdo entre as abordagens tradicionais para reconhecimento e contagem de
repetigdes com as redes neurais convolucionais, os autores concluiram com base na
arquitetura AlexNet, que as redes neurais possuiam um desempenho para o reconhecimento

de exercicios, melhor que as abordagens tradicionais, com pontuagdo no escore F1 de 97.18%.

Ozdemir et al. (2020) estudaram o diabetes mellitus (DM), que ¢ uma doenga
metabolica caracterizada por hiperglicemia cronica, resultante de alteracdo na produgdo ou
acdo da insulina, levando a complicagdes micro ou macro vasculares. Dentre as condigdes
associadas a DM tem-se a neuropatia diabética periférica, experimentada por 50% dos
diabéticos, na qual ha perda da sensibilidade corporal e redugdo da for¢a muscular. Também ¢
comum a dor neuropatica diabética, que afeta a qualidade de vida, assim como o
aparecimento da cinesiofobia, definida com o medo excessivo de atividade fisica ou
movimento, naqueles que sofrem de dor ou lesdo cronica, culminando em perda da
mobilidade, for¢a e capacidade aerdbia. Nesse contexto, os sistemas computadorizados de
apoio a decisdo clinica (CDSSs) podem auxiliar os profissionais no manejo da tomada de
decisdo, incluindo as redes neurais e demais arquiteturas de inteligéncia artificial. A hipdtese
dos autores ¢ utilizar as redes neurais para detectar as condi¢des associadas ao DM, nos
estagios iniciais, contribuindo para inser¢do dos diabéticos em programas de exercicios
apropriados. Em seu estudo participaram 72 pessoas, que possuiam diagnostico de diabetes
tipo 2 hd mais de 30 anos, sendo registrado a idade, género, duragdo da doenca e niveis de
hemoglobina glicada. A gravidade da neuropatia foi determinada pelo escore NDS, a dor foi

avaliada pela escala LANSS e a cinesiofobia foi medida pela escala de tampa.

Yin et al. (2019) estudaram a fascite plantar, uma condi¢do inflamatéria que ¢
incapacitante e causa dor no calcanhar e arco do pé, e o seu tratamento conservador pela
terapia por ondas de choque, com o objetivo de identificar os fatores preditivos para um

sucesso clinico minimo, definido com uma redu¢ao de 60% no escore EVA de acordo com a
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linha de base. A sessdo de terapia por onda de choque foi aplicada nos grupos de baixa,
moderada e alta intensidade de dor, com acompanhamento por 6 meses. No estudo foram
utilizadas redes neurais artificiais com o modelo perceptron multicamadas, caracterizado pelas
camadas de entrada, oculta e saida. Na camada de entrada usou-se como atributos a idade,
sexo, lado afetado, duracdo dos sintomas, escala visual analdgica, edema, presenca de espordo
e a pontuacao de RM. Na camada de saida se atingiu ou nao o sucesso clinico minimo. Ao
todo 210 pacientes participaram do estudo, sendo 10 atributos previsores. Respectivamente, a
AUC demonstrou para os autores uma boa discriminagdo dos atributos gerando

respectivamente 0.738, 0.882 e 0.520.

Przednowek et al. (2017) desenvolveram uma nova abordagem para o planejamento de
treinamento de corrida de 400 metros com barreira, usando as redes neurais artificiais.
Sabendo que para alcancar melhores resultados a selecdo de cargas de treinamento ¢
fundamental, para isso foram analisados 144 planos de treinamento, a partir de 21 atletas, que
competiram entre 1989 e 2012. O objetivo era criar um modelo para o planejamento de cargas
de treinamento. Foram utilizadas 29 variaveis e duas redes neurais, uma perceptron
multicamada e outra com fung¢des de ativagdo de base radial. Foi aplicada a validagdo cruzada
e calculado o erro quadratico médio normalizado. Por fim, os autores afirmam que o modelo
pode ser usado como uma ferramenta para auxiliar o treinador no planejamento de cargas para

0 treinamento.

Ap0ds questionamentos sobre as incertezas de recuperagdo em individuos com lesdo
medular, relativas as habilidades funcionais, Belliveau et al. (2016) citam ferramentas de
suporte a decisdo clinica, como preditores individuais € ndo somente ao uso da escala ASIA.
Neste estudo foi comparada a precisdo de dois modelos, regressdao logistica e redes neurais
artificiais para estimar deambulacdo e ndo deambulacdo de longo prazo. A amostra foi
composta de 3.142 individuos, estudados entre os anos de 2010 e 2014, com lesdes medulares
traumaticas, com idade superior a 18 anos e com pontuacdo da ASIA na admissdo, tendo a
média de idade de 41.5 anos. As variaveis de entrada incluiram a idade, sexo e pontuagdes no
teste motor da ASIA. J4 as varidveis de saida eram a resposta quanto a deambulagdo,
transferéncia e dependéncia motora. Foi usada a escala FIM, que definiu de 1-5 como
dependentes, 6 como dependéncia modificada e 7 como independentes. Ao final os modelos
classificaram com precisdo de 85-87% para o estado de deambulagdo auto relatado, apds 1

ano de alta hospitalar.
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Garcia-Masso et al. (2014) realizaram um estudo em individuos com lesdo medular,
para estimar o gasto energético, a partir da frequéncia cardiaca. Na pesquisa foram utilizadas
20 pessoas em dez atividades fisicas, monitorados e coletados o consumo maximo de
oxigénio. Foram coletados dados de sete atributos como variaveis independentes. Foram
utilizados dois modelos, um baseado em regressdo logistica linear e outro em redes neurais.
Os pesquisadores encontraram uma estimativa melhor no modelo com redes neurais no uso da
frequéncia cardiaca para estimar o consumo de oxigénio consumido em pessoas paraplégicas,

durante atividade fisica.

O estudo de Isik e Arslan (2011) descreve e avalia uma rede neural artificial capaz de
identificar microémbolos cerebrais detectados pelo ultrassom Doppler em tempo real. Foi
utilizada uma rede perceptron multicamada, para classificar o normal e anormal em pacientes
com doenca arterial, pois foi superior ao classificador Bayesiano. Os autores destacam a
capacidade das redes neurais em reconhecer padrdes e criar regras simples para resolver
problemas complexos. Também apresentam capacidade de treinamento e tem boa capacidade
de generalizagdo, isto ¢, um dado pode ser reconhecido fora do seu conjunto original. A rede
foi implementada com 4 neurdnios na camada de entrada, 6 na camada oculta e 2 neur6nios
na camada de saida. Os tempos de ultrassom aplicados variaram de 4, 5 ¢ 6 minutos, com
valores de poténcia de 1.5 ¢ 2 W/cm2. O experimento atingiu-se a acuracia de 95% nos

homens e 97% nas mulheres.

Na pesquisa de Rabhi, Mrabet e Fnaiech (2018) foram projetados um dispositivo de
reconhecimento facial, voltado para pessoas com deficiéncias graves, através de um sistema
de calibracdo comportamental integrado a interface, com a capacidade de a propria pessoa
escolher as suas proprias expressOes faciais, baseada em inteligéncia artificial. Varios
algoritmos foram usados para classificagdo, incluindo as redes neurais feedforward,
principalmente na biometria, especificamente no reconhecimento facial, destacando os
contornos faciais, olhos, sobrancelhas, nariz e boca. Na matriz de confusao, a taxa de sucesso
geral atingiu 96.91%. Na curva ROC resultante, pode-se observar que as redes neurais

artificiais mostraram uma precisdo maxima de 98.02%.

Kaczmarczyk, Wit, Krawczyk e Zaborski (2009) estudaram a marcha em pacientes
p6s-AVC, para identificar subgrupos homogéneos para um melhor direcionamento de
tratamento. O objetivo dos autores foi através de redes neurais, que ja sdo utilizadas para

distinguir padrdoes de marcha, categorizar padrdes a partir de mudangas nos angulos
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articulares durante o ciclo da marcha. Foram utilizados 74 pacientes hemiplégicos ¢ um dos
critérios de inclusdo era deambular de forma independente. Em cada individuo, foi feita a
analise de marcha pela escala (APAS), onde caminhavam por 10 metros, com 18 sensores no
corpo, sendo gravado o movimento por duas cameras. Duas etapas de avaliacdo, a primeira
qualitativa ao alcangar o padrao normal da articulacdo e a segunda quantitativa, através da
medida angular dos movimentos dos membros inferiores. A modelagem em redes neurais foi
do tipo perceptron multicamadas, onde os valores de entrada eram valores discretos dos
quadris e joelhos, e trés saidas com os tipos de marcha equina (ante pé), plana (chato) e vara
(calcanhar). O estudo concluiu que as redes neurais foram superiores aos outros métodos,
atingindo 100% de acerto, considerando a angulacdo do joelho, para os trés padrdes de
marcha. Para o quadril no plano sagital, o menor acerto foi de 97% para a marcha com o pé
chato e no plano frontal, 95% de acerto para o padrdo pé chato e varo e 85% para o padrio

equino.

Segundo Johnsson et al. (2020), o objetivo da pesquisa foi investigar uma rede neural
artificial para detectar as dependéncias entre as varidveis clinicas disponiveis na admissao
hospitalar e realizar previsdes precoces do resultado funcional. A amostra conteve 939
pacientes, sendo que os dados foram categorizados totalizando 54 varidveis. A escala de saida
foi a categoria de desempenho cerebral, avaliada em 180 dias, sendo que a pontuagdo variou
de 1-2 mostrando bom desempenho, com pacientes independentes para as atividades didrias,
que podem ter uma deficiéncia menor, e entre 3-5, com um mau resultado funcional,
incluindo pacientes em estado vegetativo e mortos. No modelo de redes neurais, 10% foram
usados para teste € 90% para treinamento e realizada validagdo cruzada. Como resultados,
47% apresentaram um bom resultado e 53% um mau resultado funcional. A rede neural
apresentou uma boa capacidade de predizer o resultado em 6 meses, com AUC de 0.852 na

validacdo cruzada e 0.891 no conjunto de validagdo interna independente.

E por fim, Falavigna et al. (2019) realizaram um estudo sobre a tomada de decisdo, em
hospitalizar o paciente apés um evento de sincope. Nesses casos sdo usadas as regras dos
escores SFSR (Saint Francis Syncope Rule) e OESIL (Osservatorio Epidemiologico sulla
Sincope nel Lazio) que estratificam o risco de desfechos graves. Esse trabalho propos um
algoritmo baseado em redes neurais artificiais para estratificacdo desses desfechos. Foram
utilizados 1.825 registros, sendo considerados os desfechos morte, necessidade de
procedimento terapéutico importante e readmissdo precoce. As redes neurais foram escolhidas

devido ao alto poder de generalizagdo e apresentaram bom desempenho.
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3METODOS

3.1 TIPO DE ESTUDO

Esse estudo foi considerado um estudo metodologico e de desenvolvimento
tecnologico. Segundo Polit e Beck (2011), os estudos metodolégicos envolvem desenvolver,
validar e avaliar ferramentas e métodos de pesquisa. Por ter como objetivos desenvolver e
propor um modelo preditivo baseado em algoritmos de Aprendizado de Maquina ¢
considerado de desenvolvimento tecnoldgico, que por sua definicdo estd focado no

desenvolvimento de novos instrumentos.

Na pesquisa tecnologica, os objetivos devem ser claros e precisos, sendo destacada a
relacdo entre custos e beneficios dos resultados alcangados. Cupani (2011) destaca que
inovacgdes tecnoldgicas podem resultar em revolucdes cientificas. Nesse contexto, a pesquisa
tecnologica deve basear-se em enunciados e métodos cientificos, para manter a evolucao

segura e consciente da inovagao.

3.2 NATUREZA DO ESTUDO

Quanto a natureza do estudo a pesquisa foi quantitativa. De acordo com Mendes ¢ De
Sordi (2013) uma pesquisa quantitativa se caracteriza por: 1) proposito: busca explicagdes e
previsdes para desenvolvimento das generalizagdes; 2) processo: as variaveis sdo conhecidas,
diretrizes e métodos estabelecidos e pré-determinados, objetivos; 3) coleta de dados,
numérica, com grande amostra e padronizagdo; 4) analise dos dados estatistica, objetiva e
raciocinio dedutivo; 5) achados, numeros, estatisticas, dados agregados e estilo cientifico

tradicional.

No contexto do estudo, caracteriza-se pela coleta e tratamento dos atributos do

conjunto de dados, utilizados para treinamento e teste do modelo de Aprendizado de Maquina.

3.3 LOCAL DO ESTUDO

A pesquisa foi desenvolvida com a base de dados oriunda do Hospital Universitario
Polydoro Ernani de Sdo Thiago da Universidade Federal de Santa Catarina — HU/UFSC.
Salientando que os autores receberam a carta de anuéncia da instituicdo e o parecer

consubstanciado do Comité de Etica em Pesquisas com Seres Humanos (CEPSH-UFSC).
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3.4 BASE DE DADOS

O Setor de Geréncia de Ensino e Pesquisa do Hospital Universitario da UFSC (GEP)
aprovou a através da carta de anuéncia n° 10/2021/SGPIT/GEP/HU-UFSC-EBSERH, e apo6s
declaracdo de anonimizacdo do conjunto de dados, pela chefia do Setor de Reabilita¢do, o uso
dos dados dos pacientes atendidos pelo servico de fisioterapia, nas enfermarias do hospital

universitario, entre os meses de janeiro e dezembro de 2020.

O pré-processamento de dados foi iniciado com o recebimento dos arquivos no
formato XLSX, sendo utilizado o programa Excel para leitura. Os arquivos estavam divididos
por unidade de enfermaria contendo duas planilhas com os dados de admissdo e alta. J4 com a
posse dos valores dos dados, houve a necessidade de adequa-los, condensando os atributos e

registros em apenas uma planilha, por unidade.

A unido das planilhas resultou em:
- Unidade de Clinica Médica I - 332 registros;
- Unidade de Clinica Médica II - 312 registros;
- Unidade de Clinica Médica IV - 64 registros;
- Unidade de Clinica Cirtrgica I - 495 registros;
- Unidade de Clinica Cirtrgica II - 441 registros.

Ao todo, 23 atributos com 1.644 registros foram contabilizados nas cinco planilhas.
Para uso futuro na andlise preditiva do modelo de Aprendizado de Méquina optou-se por

unific4-las em apenas uma planilha.

Com base nesses dados brutos foi realizada apenas uma analise sobre o tempo total de
internagdo hospitalar, alcangando uma média de 14,59 dias. Porém esse atributo apresentou
centenas de dados faltantes, o que poderia influenciar no aprendizado do modelo, por isso o
atributo “tempo de internagdo hospitalar” foi excluido do conjunto de dados. Esse atributo
apresentou muitos campos nao preenchidos, principalmente em virtude de o profissional ndo
conseguir acompanhar a localizagdo do paciente durante todo o internamento e suas
transferéncias internas. Além disso, os registros que ndo tinham a variavel “saida” preenchido
foram excluidos. Comumente os campos que estdo em branco sdo substituidos pela média ou
mediana ou ainda excluido do conjunto de dados, mas como na base de dados, a exclusdo de
registros faria perder muitas informagdes ou ndo condizer com os demais atributos de cada
registro, foi optado pelo preenchimento manual, caracterizado pela compatibilidade com os

demais atributos. Nesse momento, a planilha contava com 22 colunas e 1.573 registros.
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Para evitar o viés da pesquisa, foi adotado para o modelo apenas as classes, ou seja,
dependentes e independentes, excluindo registros dos 6bitos e dos menores de 18 anos. Ao

final, foram 22 atributos com 1386 registros.

A planilha em formato XLSX foi convertida para o modo CSV (comma-separated-
values), isto ¢é, valores separados por virgulas, para facilitar a manipulagdo pelas bibliotecas
do Python. Apos a conversdo foi feito o upload do arquivo CSV na plataforma do Google
Colab, isto ¢, um servigo em nuvem, utilizado para criagdo e execu¢dao de codigos da

programagao em Python.

3.5 POPULACAO E AMOSTRA

Na populagdo foram incluidos todos os pacientes internados em unidade de clinica
médica e cirurgica que foram avaliados e atendidos pelo servigo de fisioterapia, dos meses de
janeiro a dezembro de 2020, independente de sexo, doenga, historia médica atual e o estado
de saude prévio, porém foram excluidos os casos de oObitos e os registros dos menores de
idade. Ao final da preparacdo conjunto de dados foram definidos que 22 atributos com 1.386

registros de seriam utilizados no estudo.

Quanto ao risco de exposicdo dos dados dos participantes, pode-se garantir sua
seguranca, pois os registros sao andnimos. Salientando que os pesquisadores desconhecem os
participantes da pesquisa, que serd suspensa caso o conjunto de dados histoéricos do servigo de

fisioterapia seja suprimido.

3.6 ATRIBUTOS DE SELECAO E IDENTIFICACAO

Os dados obtidos na planilha foram adequados ao estudo, sendo uma limita¢do e que
os campos faltantes foram preenchidos de acordo com a expertise do pesquisador, pois a
inser¢ao desses elementos foi importante para o treinamento do modelo e poderiam refletir na
acuracia final. Os dados categéricos foram classificados por numerais e abaixo se tem a

discriminacao de todos os valores atribuidos as variaveis, sendo eles:
- Sexo: ao atributo sexo foi definido os valores de:

0 = Feminino;

1 = Masculino.
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- Idade: ¢ um numeral. No estudo e de acordo com a idade minima permitida para o
internamento em enfermaria adulto, isto €, 14 anos. Para o desenvolvimento do modelo foi

adotado o minimo de 18 anos.

- Diagnostico principal: de acordo com o preenchimento dos fisioterapeutas, foi observado
centenas de diagndsticos, com grande variagdo de terminologia das doencas e baixa
padronizacdo, ¢ como forma de facilitar o processamento e aplicacio do modelo de
aprendizado de maquina, houve a necessidade de categorizar os diagnosticos em 23 condig¢des
de satde, como por exemplo, diagnosticos da exacerbagao da doenga pulmonar obstrutiva
cronica e pneumonia foram classificados como doenca pulmonar, AVC e mielite transversa
como doenga neurologica, leucemia mieloide aguda e linfoma de Burkitt com doenga onco-
hematologica, hepatite e cirrose como doenca hepatica, laparotomia exploratéria como
cirurgia toracica abdominal e pélvica, entre outros. Por fim, os diagndsticos principais foram

classificados da seguinte forma:

1 = Doenga pulmonar;

2 = Doenga neuroldgica;

3 = Doenga onco-hematologica;

4 = Doenga cardiaca;

5 = Doenga hepatica;

6 = Cirurgia toracica, abdominal e pélvica;

7 = Doenca cardiovascular;

8 = Cancer do aparelho gastrointestinal, urinario € mama;
9 = Sepse;

10 = Doenga gastrointestinal;

11 = Doenga renal e trato urinario;

12 = Cancer de pulmao;

13 = Intoxicagdo exdgena,

14 = Cancer metastatico;

15 = Celulite e abscesso;

16 = Osteomielite;

17 = Amputacao de membro inferior;

18 = Doenga arterial obstrutiva periférica ou venosa;
19 = Doenga psiquidtrica;

20 = Doenga reumatica;
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21 = Diabetes mellitus descompensado;
22 = Grande queimado;

23 = Cirurgia de cabega e pescogo.

- Procedéncia: esse atributo caracteriza de onde o paciente foi encaminhado, isto ¢, do setor

do qual foi transferido, sendo destacado:

0 = Emergéncia;

1= Unidade de Terapia Intensiva;

2 = Unidade de Clinica Médica;

3 = Unidade de Clinica Cirargica/Centro Cirargico;

4 = Transferéncia Hospitalar;

5 = Unidade Ginecologica, Obstétrica e Alojamento Conjunto;
6 = Ambulatorio;

7 = Internamento Eletivo.

- Nivel de Consciéncia na Admissao e Saida: para avaliagdo do nivel de consciéncia foi
utilizada a Escala de Coma de Glasgow, como disposta na tabela 1. A escala possui trés
critérios de classificacao, sendo a abertura ocular, resposta verbal e resposta motora, que sao
pontuados e cuja soma dos valores selecionados em cada um dos trés grupos varia de trés a
quinze pontos. A pontuacdo trés classifica o paciente como sem nenhuma resposta ao

estimulo e quinze considera-se um nivel normal de resposta.

Tabela 1 - Escala de Coma de Glasgow

Abertura ocular Espontanea
Ao estimulo sonoro

Ao estimulo de pressdo
Nenhuma

Resposta verbal Orientada

Confusa
Verbaliza palavras soltas
Verbaliza sons

Nenhuma

Resposta motora Obedece comandos

Localiza estimulo

Flexdo normal
Flexdo anormal
Extensdo anormal
Nenhuma

RiN|W AL PN W R U= W

Fonte: TEASDALE e JENNETT, 1974.
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- Dias de internacdo na unidade: contabiliza todos os dias que o paciente permaneceu

internado na unidade de enfermaria.

- Nimero de atendimentos: permite obter o nimero de atendimentos realizados pelo

Fisioterapeuta durante a estadia do paciente na enfermaria.

- Escala EMU (Escala de Mobilidade em Unidade de Terapia Intensiva): permite
classificar o nivel de mobilidade funcional do paciente, sendo adotado pelos profissionais da
Fisioterapia do HU/UFSC, incluindo a unidade de terapia intensiva e as unidades de
enfermaria. Seus valores vao de zero, isto ¢, nenhuma mobilidade, até a pontuacao 10, que
significa maxima independéncia para deambulacdo, como mostra a tabela 2. Essa escala foi
aplicada na admissdo e saida, porém também demonstra a maxima mobilidade observada

durante a internagao.

Tabela 2 - Escala EMU

CcOD ESCALA EMU
0 Nada, deitado no leito;
1 Sentado no leito, exercicios no leito;
2 Transferido passivamente para a cadeira (sem ortostatismo);
3 Sentado a beira do leito;
4 Ortostatismo;
5 Transferéncia do leito para cadeira;
6 Marcha estacionaria (a beira do leito);
7 Deambulando com auxilio de duas ou mais pessoas;
8 Deambulando com auxilio de uma pessoa;
9 Deambulando independentemente com auxilio de um dispositivo de marcha;
10 | Deambulagdo independentemente sem auxilio de um dispositivo de marcha.

Fonte: Servico de Fisioterapia HU/UFSC

- Protocolo de Mobilizacio Precoce: de acordo com a figura 2, pode-se acompanhar a
evolucdo ou regressdo do quadro durante a intervengao do fisioterapeuta. O protocolo varia de

1 a 5, avaliado na admissao e saida.
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Figura 2 - Protocolo de Mobilizagao Precoce
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Fonte: Servico de Fisioterapia HU/UFSC

- Escala MRC (Medical Research Council): mede a for¢a muscular, com graduacdo que
varia de zero, isto ¢, nenhuma contracdo muscular detectavel até 60 pontos, com forga
muscular normal em membros superiores e inferiores, como mostrado na figura 2.
Salientando que o teste € realizado bilateralmente, testando os movimentos de abducdo do
ombro, flexdo de cotovelo, extensdao do punho, flexdo do quadril, extensdo do joelho e
dorsiflexdo do tornozelo. Quanto ao grau de for¢a t€ém-se os valores: 0 para nenhuma
contracdo visivel, 1 para contragdo visivel sem movimento do segmento, 2 para movimento
ativo com eliminagdo da gravidade, 3 para movimento ativo contra a gravidade, 4 para o

movimento ativo contra a gravidade e resisténcia e 5 para for¢a normal.

- Suporte Ventilatorio: descreve de que forma o paciente foi admitido e saiu da enfermaria,

com relagdo a necessidade de melhora do aporte de oxigénio ou ventila¢do, estimado como:

0 = Ar ambiente;

1 = Canula nasal de oxigénio;

2 = Macro nebulizagao;

3 = Maéscara com reservatdrio de oxigénio ou Mdascara de Venturi,
4 = Ventilagdo Nao-Invasiva,

5 = Ventilagdo Mecanica Invasiva.
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- Via Aérea Artificial: descreve que o paciente fez uso ou ndo houve necessidade de

intubagao ou canula de traqueostomia, definida como:

0 = Nao;

1 = Sim.

- Ventilacao Nao Invasiva: descreve o uso ou nao da necessidade de ventilagdo ndo invasiva,

definido por:
0 = Nao;
1 = Sim.

- Tempo de Ventilacdo Nao Invasiva: descrita em dias, contabiliza o tempo de adaptacdo da

interface da ventilacdo nao invasiva.

- Ventilagdo Mecanica Invasiva: atribuiu a necessidade de ventilacdo invasiva, apos

intubacao na enfermaria, classificada como:

0 = Nado;

1 = Sim.

- Tempo de Ventilagio Mecanica Invasiva: contabiliza o tempo em horas da utilizagao

dessa forma de ventilagao da unidade.
- Saida: define o destino do paciente internado na enfermaria, sendo inferido como:
0 = Obito;
1 = Alta;
2 = Transferéncia interna;
3 = Transferéncia externa;
4 = Transferéncia UTI;
5 = Alta Fisioterapéutica;

6 = Evasao.

3.7 CONSIDERACOES ETICAS

O estudo respeitou a resolucdo 466/2012 do Conselho Nacional de Saude que
estabelece as Diretrizes e Normas Regulamentadoras de Pesquisa Envolvendo Seres
Humanos. Os pesquisadores assinaram o termo de confidencialidade para com os dados do

estudo. A chefia do Servico de Fisioterapia autorizou o uso do conjunto de dados pela
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anonimizagdo dos registros, assim o termo de consentimento livre e esclarecido foi
dispensado. O Setor de Geréncia de Ensino e Pesquisa do Hospital Universitario da UFSC
(GEP) aprovou a através da carta de anuéncia n° 10/2021/SGPIT/GEP/HU-UFSC-EBSERH, o
uso dos dados para fins de pesquisa. E por fim, o parecer consubstanciado do Comité de Etica
em Pesquisas com Seres Humanos (CEPSH-UFSC), sob o CAAE: 48287821.8.0000.0121,
permitiu o prosseguimento da pesquisa, pois obedeceu aos principios éticos. Os documentos

estao anexados nos apéndices.

3.8 PROTOCOLO DO ESTUDO
A pesquisa engloba quatro etapas, como dispostas no quadro 1, detalhadas a seguir:

Quadro 1 - Protocolo de Pesquisa

| PROTOCOLO DE PESQUISA |

A £3 ™ il
Pescniicn Pré-processamento Criagdo e Resultados
bibii;:-q r'{ftlca do conjunto de Desenvolvimento da aplicagio
Bl dados do Modelo do Modelo
b
- Delimitacéo do  Atorieachn o iso 4 -‘Uso da plataforma - Aplicagdo do
tema-problema; A A Google Colab; modelo no
- Buscas em " Manipilacio l;Ias - Desenvolvimento conjunto de
base de dados: i com a linguagem de dados;
- Levantamento ??222:;’33;&0 dos programacdo Python - Apresentacio
¢ fichamento das : ¢ suas bibliotecas; dos resultados da
S registros em tabela : = o i
citacoes; ;o - Manipulagao do analise descritiva
- Relacdo e tiicd g fexmatn €O conjunto de dados e ¢ preditiva;
o - Tratamento dos dados . : ol
localizacdo das s o preparagdo da rede - Avaliacio do
fontes; HER I; delo;
-Oli]c?;;ra e biblligtecos do Eython; ilgrlz ,ﬁo da I-n[i;isf;::sséo dos
SUMAarizagao; e Dl T T an uitgtura do resultados; -
- Rcda-:;ﬁg d-;r de dadas ntticos mgdclo - Considcl:ac;acq
bl para implementacio do r.
modelo.

Fonte: Autor

3.8.1 Etapa 1 - Pesquisa Bibliografica

Inicialmente, foi coletado o substrato da pesquisa, com aprofundamento do
conhecimento de conceitos de mobilidade funcional, andlise preditiva, fisioterapia e

reabilitacdo, inteligéncia artificial e Aprendizado de Maquina. O estudo envolveu o
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levantamento bibliografico, utilizando prioritariamente a base de dados PUBMED com os
termos, “predictive analysis”, “bedridden in the hospital” e “physiotherapy and
rehabilitation” que atendesse a formulacdo do modelo de redes neurais artificiais e sua

aplicagdo ao conjunto de dados.

3.8.2Etapa 2 - Pré-processamento do Conjunto de Dados

O conjunto de dados foi disponibilizado pelo servico de Fisioterapia do Hospital
Universitario da UFSC. De modo a proteger a privacidade, foram removidos os dados como
nimero do registro hospitalar e nome do paciente. Com o conhecimento dos atributos da
tabela, realizou-se o tratamento dos dados a serem utilizados, como relatados no topico 3.4 em

base de dados.

Nessa etapa, além da manipula¢do manual, foram utilizadas bibliotecas de linguagem
de programacdo Python para manipulagdo dos atributos e seus valores, através de métodos,
parametros e fungdes das bibliotecas Pandas, Numpy e Matplotlib. Nesse momento foi criado
o arquivo “Previsores.csv”’ com os atributos “Sexo”, ‘Idade”, “Diagndstico Principal”,
“Procedéncia”, “Nivel de Consciéncia Admissao”, “Nivel de Consciéncia na Saida”, “Dias de
Internacao na Unidade”, “Numero de Atendimentos”, “EMU na Admissao”, “EMU maximo
alcangado na Internacao”, “Fase do Protocolo na Admissao”, “Fase do Protocolo na Saida”,
“Forca Muscular na Alta (MRC)”, “Suporte Ventilatério na Admissao”, “Suporte Ventilatorio
na Alta”, “Via Aérea Artificial”, “Uso de VNI, “Tempo de Uso da VNI (Dias)”, “Uso de
VMI”, “Tempo de VM (horas)” e “Saida”. O segundo arquivo criado foi definido como

“Classe.csv”, utilizando o atributo “EMU na Alta”.

Um dos pontos mais relevantes desta etapa foi a definicdo da camada de saida da rede
neural artificial, sendo classificada a escala de mobilidade funcional (EMU) como o desfecho
final a ser analisado na predi¢do. Por isso, foi graduado o valor entre 1 a 8 como dependéncia
e os valores 9 e 10 como independéncia para as atividades que envolvem mobilidade como

sair do leito, ir ao banheiro e deambular.

Nesse contexto, foi criada a fungdo chamada classifica mobilidade, na
plataforma Google Colab, na qual valores entre 1 e 8, retorna “0”, isto ¢, dependéncia,

enquanto 9 e 10, retornam “1”, ou seja, independéncia.
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3.8.3 Etapa 3 - Criacdo e Desenvolvimento do Modelo

Com os dados numéricos ajustados em tabela, pode-se a partir do Google Colab e pela
linguagem Python e bibliotecas Scikit-learn e Keras, criar e aplicar o modelo de rede neural

artificial binaria multicamadas.

O método train test split da biblioteca Sklearn.model selection foi
importado para realizar a separagdo do conjunto de dados em treinamento e teste, sendo
definido que 80% do conjunto de dados foi para treinamento para treinamento e 20% para
teste, pois foi citada em diversos estudos, seguindo o principio de Pareto. Mesmo alterando
essas margens na execu¢do do modelo, ndo houve diferenca significativa na acuracia do

treinamento.

Nesse momento foi criada a estrutura da rede neural para ajustes dos pesos. O
classificador recebeu a fungdo Sequential para inicializar o modelo, sendo formada a
camada de entrada, adicionado o método Dense, na cria¢ao de trés camadas ocultas, sendo
21 atributos de entrada, 11 neur6nios nas camadas ocultas e 1 neurénio na camada de saida,
conforme a figura 3. Nas camadas ocultas foi usada a funcdo de ativagdo “Relu”, que retorna
valores zero e positivos. Ja na camada de saida foi utilizada a funcdo de ativacao “Sigmoid”,
usado em problemas de duas classes, que gera uma probabilidade positiva. Para a compilacao
do classificador foi utilizado o otimizador “Adam”, como funcdo de perda chamada
binary crossentropy e a métrica usada foi a binary accuracy, obtidas da

documentacao do Keras.

No segundo momento, para validagdo cruzada do modelo, foi criada uma fungdo ao
classificador inicial, utilizando os métodos do kerasClassifier atribuindo a fungao criada, o
tamanho do lote de 10, com 200 épocas a serem estimadas. Assim, pode-se usar o método
cross_val score, para estimar, os previsores € a classe, com k = 10, isto ¢, 10 grupos,

sendo a acuracia como escala de avaliagao.



Figura 3 - Modelo da Rede Neural Artificial
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Fonte: Autor

3.8.4 Etapa 4 - Resultados do Modelo

Camada de Salda

Independéncia Fisica
(Sim ou Nio)
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Nessa etapa foram expostos os resultados na andlise exploratoria, que avaliou a

contribuicdo do servico de Fisioterapia no tratamento da mobilidade fisica dos pacientes

atendidos em enfermaria e também os resultados de acurédcia, precisdo, sensibilidade,

especificidade, escore F1 e a Curva ROC-AUC, para mensurar a qualidade do modelo de

redes neurais desenvolvido.

3.9 METRICAS DE VALIDACAO DO MODELO

H4é diferentes formas para avaliagdo de modelos preditivos, cujo principal objetivo ¢é

verificar se 0 modelo definido ¢ efetivamente eficiente, dessa forma trazendo maior confianga

em sua aplicabilidade. A primeira medida de avaliacdo ¢ a validacdo cruzada, que mede a

capacidade de generalizagdo do modelo e a segunda ¢ a matriz de confusdo, que avalia o

desempenho do modelo (VASCONCELOS, NETO, TELLES, 2018).
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Foram utilizados no estudo os pardmetros a seguir:

- Positivo Verdadeiro (True Positive — TP);

- Falso Positivo (False Positive — FP);

- Negativo Verdadeiro (True Negative — TN);
- Falso Negativo (False Negative — FN).

A partir desses pardmetros, observam-se as taxas de erros e acertos, que incluem:

- Acurécia, que mede a exatiddo e a precisdao dos dados analisados. E calculada por

ACC=TP+TN/TP+FP+ TN +FN;

- Taxa Positiva Verdadeira (True Positive Rate — TPR) ou sensibilidade/recall ¢ a
propor¢ao de resultados corretamente classificados como positivos no resultado do modelo.
Este resultado ¢ comparado com todos os valores definidos como positivos na amostra, sendo

calculada como TPR = TP / TP + FN;

- Taxa Negativa Verdadeira (True Negative Rate — TNR) ou especificidade ¢ a
proporc¢ao de resultados classificados como negativos, fora de todas as instancias que ndo

eram originalmente negativos. E calculada com TNR = TN / TN FP;

- Taxa de Precisdo, que mede o grau da variacdo de resultados de uma mediacdo. E

calculada por PRECISAO = TP/ TP + FP;

- Escore F1, que mede o grau de desempenho do modelo. E calculada por F1 = 2 *

(precisao * sensibilidade / precisdo + sensibilidade).

Na pesquisa também sera usada a métrica AUC (Area Under the Curve), ou seja, a
area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que ¢ a probabilidade de um
classificador ficar mais confiante no exemplo positivo, escolhido aleatoriamente realmente
positivo, do que um exemplo negativo selecionado aleatoriamente positivo. A AUC fornece

uma medida agregada de desempenho em todos os possiveis limites de classificagao.

No estudo também como parte da avaliacdo do modelo ¢ feita a validagdo cruzada,
caracterizada pela particdo do conjunto de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos,
empregados para a legitimidade do sistema, cujo objetivo € estimar a capacidade de

generaliza¢do do modelo (HAYKIN, 2001).

Um modelo preditivo que tenha bom desempenho resultard em uma alta sensibilidade

e especificidade, com baixa taxa de falsos positivos e falsos negativos.
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4 RESULTADOS

4.1 Perfil dos Pacientes

A analise descritiva descreve as principais tendéncias do agrupamento de dados. Para
a analise do estudo, foi utilizada a amostra inicial com 22 atributos e 1573 registros. Dos
internados nas unidades de enfermaria, 50,97% eram do sexo feminino e 49,03% do sexo
masculino. Com relagdo a idade dos pacientes atendidos pelo servigo, variou-se entre 14 ¢ 97

anos, com uma média de 59,56 (dp: 16,92) anos, sendo a mediana de 61 e a moda de 66 anos.

Foi encontrado no conjunto de dados centenas de diagndsticos, por isso as condigdes
clinicas foram divididas em 23 categorias. Para constatacdo, os grupos que mais receberam
atendimento Fisioterapéutico foram aqueles acometidos por patologias pulmonares em
30,96% e nos procedimentos cirargicos toracicos, abdominais e pélvicos em 24,57% dos
Casos.

No estudo, foi observado nas unidades de enfermaria clinica e cirargica que os trés
principais setores que transferiram pacientes para essas unidades, incluiam a unidade de
emergéncia com 55,26% das admissdes, 21,53% deles providos da UTI e outros 15,43% do
centro cirurgico.

Um dos parametros utilizados na avaliagao fisioterapéutica foi o nivel de consciéncia
da admissdo e na saida da unidade, isto ¢, verificar o grau de alerta do individuo. Na
admissado, 84,20% dos avaliados apresentaram pontuacao 15 na Escala de Coma de Glasgow
(ECG), sendo considerada normal. Na saida, constatou-se que 84,79% dos pacientes
apresentavam ECG 15. Concluiu-se que o estado de alerta foi pouco alterado.

Com relagdo ao tempo de permanéncia internado para unidade de enfermaria,
contabilizou-se em média de 8,82 (dp: 12,83) dias, com mediana de 6 dias.

A escala de mobilizagdo em unidade de terapia Intensiva (EMU) foi adotada pelo
servico de Fisioterapia para avaliar o grau de capacidade de transferéncia, mobilidade e
deambulacdo. Essa escala varia de 0 a 10 pontos, sendo 0 acamado, sem capacidade de
movimentagdo, ¢ 10 deambulac¢do independente. Na admissdo, a média da EMU foi de 6,32
pontos e mediana de 8 pontos, com 34,69% apresentando 10 pontos. Na saida foi observada
uma média de 7,37 pontos com a mediana de 10, onde 51,89% alcancaram 10 pontos, isto &,
totalmente independentes para deambulagao.

A atuacdo Fisioterapéutica no Hospital Universitario adota o protocolo de

mobilizagao precoce com 5 etapas de exercicios, envolvendo quatro gatilhos para mudanga de
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fases, isto ¢, a mobilizagdo passiva/assistida, ortostatismo, deambulacdo assistida e
deambulagdo livre. Durante a analise dos dados foi encontrado que na admissao 15,97% se
encontravam na fase 1, 16,95% na fase 2, 18,80% na fase 3, 27,58% na fase 4 ¢ 20,70% na
fase 5. Apos a intervengdo e acompanhamento Fisioterapéutico, na saida foi constatado que
13,17% estavam na fase 1, 9,43% na fase 2, 9,90% na fase 3, 30,95% na fase 4 ¢ 36,56% na
fase 5.

Outra escala utilizada para avaliagdo musculoesquelética, ¢ a MRC (Medical
Research Council), que mede a for¢ga muscular, variando de 0, isto €, sem contracdo muscular,
até 60 pontos, com forga preservada. A MRC foi aplicada na saida da unidade, apresentando
uma média de 47,96 pontos e mediana de 60 pontos.

Uma das maiores preocupacdes do fisioterapeuta hospitalar ¢ a condi¢do respiratoria
do paciente. Nesse banco de dados sdo encontrados valores de alguns atributos relativos a
avaliagdo e acompanhamento respiratdrio. Quanto ao suporte ventilatorio, durante a avaliacao
67,55% estavam em ar ambiente, 26,85% faziam uso de canula nasal de oxigénio, enquanto
outros 5,6% faziam uso de outro dispositivo, como a mascara de Venturi. Na saida, 89,73%
estavam respirando em ar ambiente, isto €, com quadro estavel e valores normais de saturagao
de oxigénio. Apenas 2,18% fizeram uso de via aérea artificial durante a internacao, isto é,
intubacdo ou canula de traqueostomia. Salientando que em virtude da pandemia, apenas
3,28% dos pacientes fizeram uso de ventilagdo ndo invasiva, por inicialmente ser
contraindicado pela produc¢ado e dissipagdo aerossois do Sars-Cov2. E por fim, notou-se que a
partir de intercorréncias, 0,55% dos avaliados foram submetidos a ventilagdo mecanica
invasiva nas enfermarias.

O atendimento fisioterapéutico busca a estimulagdo da funcdo motora e respiratoria.
Na amostra foram dispensados 7.433 atendimentos, durante o ano de 2020, aos internados em
enfermaria, com uma média 4,85 (dp: 5,89) atendimentos ¢ mediana de 3 atendimentos por

paciente.

Por fim, a meta da reabilitacdo ¢ a alta hospitalar. Com relacdo a saida, 69,73%
foram de alta para o domicilio, 3,19% receberam alta fisioterapéutica, pois atingiram boa
capacidade motora sem queixas respiratorias, 7,79% foram transferidos para UTI, enquanto as
transferéncias internas e externas totalizaram 10,22%, com apenas um caso de evasao e 9,06%

de oObitos.
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4.2 Aplicacao do Modelo

Um modelo de Aprendizado de Maquina foi criado para resolver nosso problema de
pesquisa e estimar resultados. Toda a constru¢do do modelo, baseada em redes neurais
artificiais. Para treinamento e teste foi utilizado o conjunto de dados do Servigo de
Fisioterapia do Hospital Universitario da UFSC, com 22 atributos de avalia¢do hospitalar da

capacidade fisica, mobilidade e funcao respiratoria.

O projeto foi construido na plataforma Google Colab, através da linguagem Python, e
bibliotecas Panda, Numpy, Sklearn, Matplotlib e Keras. O conjunto de dados contou com 22
atributos e 1.386 registros. Posteriormente foi criado o arquivo chamado “Previsores.csv”
com os atributos “Sexo”, ‘Idade”, “Diagndstico Principal”, “Procedéncia”, “Nivel de
Consciéncia Admissao”, “Nivel de Consciéncia na Saida”, “Dias de Internacdo na Unidade”,
“Numero de Atendimentos”, “EMU na Admissao”, “EMU Maximo alcancado na Internagao”,
“Fase do Protocolo na Admissao”, “Fase do Protocolo na Saida”, “For¢a Muscular na Alta
(MRC)”, “Suporte Ventilatorio na Admissdo”, “Suporte Ventilatorio na Alta”, “Via Aérea
Artificial”, “Uso de VNI, “Tempo de Uso da VNI (Dias)”, “Uso de VMI”, “Tempo de VM
(horas)” e “Saida”. Para desfecho foi criado o arquivo “Classe.csv”, utilizando o atributo

“EMU na Alta”.

A funcdo para classificagdo da mobilidade foi elaborada para as classes dependentes e
independentes. O método estabelecido foi de 80% da base para treinamento e 20% para teste.
Assim a estrutura da rede neural tradicional multicamadas de resposta binaria pode ser
desenvolvida, cujo objetivo ¢ o ajuste dos pesos dos atributos, apds seu treinamento. A
arquitetura envolveu a criacdo de trés camadas ocultas, sendo 21 atributos de entrada, 11
neurdnios nas camadas ocultas e um neurénio na camada de saida. O classificador foi

compilado e foi avaliado pela acurécia e perda.

O classificador transformou e normalizou os dados dos previsores e classe de
treinamento, sendo definido o tamanho de lote de 10, com 200 épocas. A partir desse
momento foram utilizadas duas métricas para avaliagdo do classificador, isto ¢ a validagdo
cruzada que avalia a capacidade de generalizagdo do modelo e a matriz de confusdo, que

avalia o desempenho do modelo.

A primeira métrica foi a validagdo cruzada, caracterizada pela particdo do conjunto
de dados em subconjuntos mutuamente exclusivos, empregados para a legitimidade do

sistema, cujo objetivo € estimar a capacidade de generalizacdo do modelo. Para tal, foi
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importado o método cross val score. O classificador foi desenvolvido com o tamanho
do lote de 10, com 200 épocas. Assim, com k = 10, isto ¢, 10 grupos, sendo a acuracia como
escala de avaliagao. Esse método exige mais do processamento computacional e ¢ mais longo
o processo de contemplagdo dos resultados. Apds o modelo ser executado, chegou-se a um

resultado de acuracia de 93.21% e desvio padrdo de 0,030, de acordo com a figura 4.

Figura 4 - Validacao Cruzada

f#Validacdo Cruzada
media = resultados.mean()
media

8.932113652983764
desvio = resultados.std()
desvio

B8.68368337258485032471

Fonte: Autor

A segunda métrica ¢ a matriz de confusdo (disposta na figura 5), que avalia o
desempenho do modelo.

Figura 5 - Matriz de Confusao
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Fonte: Autor



O relatorio de classificagdo ¢ destacado na figura 6.

Figura 6 - Relatorio de Classificagao
precision  recall fl-score support

@ @.08 8.87 8.89 95

1 8.94 8.95 8.94 183

accuracy 8.92 278
macro avg 8.92 8.91 8.92 278
weighted avg 8.92 8.92 8.92 278

Fonte: Autor
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Na figura 7 tem-se o resultado das métricas acurdcia, precisdo, sensibilidade,

especificidade e o F1_Score.

Figura 7 - Acuréacia, Precisdo, Sensibilidade, Especificidade e F1_Score

#ocuracia

acuracia = print({(TP+TN) / (TP+TN+FP+FN))
acuracia

8.924456843165467452

#H#Precisao

precisaoc = print(TP / (TP+FP))

precisao

B .9254828762587 7419

#sensibilidade

sensibilidade = print(TP / (TP + FN))
sensibilidade

8 .9568196721311475

#Hespecificidade

especificidade = print(TMN (TN + FP))
especificidade

B.873268421652a62158

#Ff1l_score = 2 * (precisaoco*sensibilidade) / (precisao+sensibilidade)
f1l_score = 2 * (@.947@8%0.9386) / (©.9478+8.9385)

f1_score

B .9287283766510438

Fonte: Autor
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A métrica encontrada ap6s a criacao da curva ROC, na figura 8, isto ¢, a area abaixo
da curva (AUC) = 0.934, mediu a capacidade do modelo de prever uma pontuagdo maior de

exemplos positivos em comparagao com os exemplos negativos.

Figura 8 - Curva ROC da Rede Neural
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Fonte: Autor

Na pesquisa foram aplicadas as Redes Neurais Artificiais (RNA), apresentadas por
sistemas de neurdnios interconectados, que computam valores de saida, simulando o
comportamento das redes neurais bioldgicas. Como forma de comparagdo de resultados a
outros algoritmos utilizados em Aprendizado de Méquina, foram selecionados e aplicados
outros trés algoritmos ao conjunto de dados: Maquina de Vetor de Suporte (SVM), que
busca encontrar uma linha de separagdo entre as classes, e calcular as distancias entre os
pontos. Para ele, os melhores valores dos parametros definidos pelo GridSearch foram
‘C’:1000, ‘gamma’:0.0001 e ‘kernel’:’tbf’; Random Forest, que faz uma combinagdo de
arvores de decisdo, ou seja, um mapa de possiveis resultados de uma série de escolhas
relacionadas. Nele, foram estimadas 200 arvores aleatorias no classificador; K-Nearests
Neighbors (KNN), que determina a qual grupo a amostra vai pertencer com base em amostras
vizinhas, sendo utilizados os dois resultados com menor taxa de erro, ou seja, duas variaveis
de controle (K). Para fins de resultado, esses trés algoritmos foram aplicados ao conjunto de

dados e os valores, estdo contidos na tabela 3.
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Tabela 3 - Avaliagao dos algoritmos

Algoritmos/Métricas | Acuracia Precisao Sensibilidade F1_Score
RNA 0.92 0.93 0.95 0.93
SVM 0.94 0.94 0.93 0.94
Random Forest 0.96 0.96 0.95 0.96
KNN (k=26) 0.88 0.92 0.83 0.88
KNN (k=25) 0.87 0.92 0.82 0.88

Fonte: Autor

Em uma das execucdes dos classificadores, o grafico da curva ROC-AUC foi gerado

da seguinte forma:

Figura 9 - Curva ROC dos classificadores

Curva ROC
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Fonte: Autor

Portanto, a partir das métricas matriz de confusdo e validacao cruzada pode-se afirmar
que o modelo apresenta um bom desempenho e uma boa capacidade de generalizacdo. Além
disso, algoritmos menos complexos podem ser aplicados na resolucdo do problema da

pesquisa.
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5DISCUSSAO

A analise exploratoria do conjunto de dados trouxe a visdo geral da tipologia e
evolugdo dos pacientes atendidos pelo servigo de fisioterapia, comparando avaliagdo e saida
hospitalar. Foram coletados dados valiosos ao servico, porém a discussdo envolve o
desenvolvimento do modelo de Aprendizado de Maquina, seus resultados aplicagdes na area

da satde.

A andlise preditiva foi realizada, a partir do desenvolvimento de um modelo de
Aprendizado de Maquina, para avaliar os resultados obtidos. Toda a constru¢do do modelo,
baseada em redes neurais artificiais, foi discutida desde o compartilhamento dos dados até a
métrica de avaliacdo do modelo. O conjunto de dados foi composto por 22 atributos de
avaliacdo hospitalar da capacidade fisica, mobilidade e funcdo respiratoria, com 1.386

registros.

Para a aplicacao do modelo, foram definidos os previsores ¢ a classe “EMU na alta”
como desfecho, classificando o paciente em independente ou ndo. O modelo foi criado em
uma rede neural binaria multicamadas, sendo que a aplicagdo do classificador foi avaliada
pela acurdicia entre os previsores e a classe do conjunto de teste, através da validagdo cruzada,

alcancando nesse experimento 93,21% de acurécia.

A segunda métrica utilizada para medir o desempenho do modelo foi a matriz de
confusdo, que chegou ao resultado de acuracia de 92.44%. Além disso, alcangou uma precisao

de 93,54%, sensibilidade de 95,08%, sensibilidade de 87,36% e o F1_score foi de 0,9387.

A pesquisa foi aplicada em redes neurais artificiais e comparada a trés outros
algoritmos, isto ¢, SVM, Randon Forest e o KNN. A partir dos resultados obtidos, percebeu-
se que o problema de pesquisa poderia ser respondido por um algoritmo menos complexo que

as redes neurais artificiais.

Dentre os algoritmos de inteligéncia artificial, o modelo de Sanchez-Montanes et al.
(2020) teve por objetivo a detecgdo precoce do diagnostico de COVID-19, através do
aprendizado de méaquina supervisionado com regressao logistica, atingindo a sensibilidade de

81,69% e uma especificidade de 81,46%.
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No trabalho de Iwamoto et al. (2020), com o objetivo de predicdo de dependéncia das
atividades de vida diaria em pacientes com AVC, sendo utilizada a medida de independéncia

funcional (MIF), o algoritmo de arvore de decisdo alcancou 83% de precisao.

Kruse et al. (2018) aplicaram o Aprendizado de Méquina pelo algoritmo de regressdo
linear bayesiano, ap6s o internamento hospitalar de idosos belgas, para prever a mortalidade
em 5 anos e imobilidade em 3 anos, alcangando 85% de precisdo para a previsdo de

mortalidade em 5 anos e 74% de precisdo para a imobilidade em 3 anos.

O estudo Lin et al. (2020) através de uma rede neural, desenvolveu uma forma
abreviada da escala motora de Fugl-Meyer, que ¢ usada para avaliacdo de pessoas com AVC,
que dispde de 50 itens, sendo que ao final os autores criaram um modelo com 10 itens que

comprova sua eficiéncia.

Dentre as aplicagdes das redes neurais voltadas aos tratamentos em saude, Prabhu,
O’Connor ¢ Moran (2020) estudando a reabilitacdo cardiaca baseada em exercicios,
concluiram com base na arquitetura AlexNet, que as redes neurais possuem um desempenho
para o reconhecimento de exercicios melhor que as abordagens tradicionais, com pontuagdo

no escore F1 de 97.18%.

O estudo de Yin et al. (2019) cita que as redes neurais artificiais ja possuem um longo
histérico, porém sdo subutilizadas na reabilitacdo, sendo Uteis na checagem de diagnosticos e
prognosticos, porém ndo substituem o especialista. No estudo desenvolvido no tratamento da
fascite plantar com a terapia por ondas de choque, encontraram um modelo confidvel com

uma precisdo geral de 92,5%, melhor que um estudo anterior com uso de regressao logistica.

Segundo Belliveau et al. (2016), os modelos de redes neurais superaram os modelos de
regressao logistica com nivel maior de 85% de precisdo e AUC entre 0.86 e 0.90 para prever
deambulagdo ap6s um ano de alta hospitalar. Ja a precisdo da independéncia modificada e
dependéncia de outra pessoa, atingiram entre 76-86%, com AUC entre 0.70 e 0.82. Para os
autores, os modelos preditivos podem apoiar o julgamento clinico reduzindo os niveis de
incertezas durante a fase inicial de reabilitagdo, fornecendo estimativas individualizadas sobre

a probabilidade dos diversos resultados funcionais e recomendagdes para reabilitagao.

Ozdemir et al. (2020) estudaram o diabetes mellitus (DM) utilizando as redes neurais

para detectar as condi¢des associadas nos estdgios iniciais, com os parametros de entrada
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idade, sexo, duracao da doenga e hemoglobina glicada e nivel da neuropatia, dor neuropatica e
cinesiofobia como parametros de saida. Os autores encontraram na avaliagdo do modelo 0,99
como resposta ao valor da area sob a curva (AUC), concluindo que modelos de redes neurais
também sao eficazes no gerenciamento de complicagdes e disturbios de movimento, sendo

importantes na colaboragdo de tomada de decisdes.

Kaczmarczyk, Wit, Krawczyk e Zaborski (2009) estudaram a marcha em pacientes
p6s-AVC, através da modelagem em redes neurais do tipo perceptron multicamadas, onde os
valores de entrada eram valores discretos dos angulos nos quadris e joelhos, e trés saidas com
os tipos de marcha equina (ante-pé), plana (chato) e vara (calcanhar). Os autores concluiram
que a analise por redes neurais foi superior aos outros métodos analiticos. Para o quadril no
plano sagital, o melhor acerto foi de 97% para a marcha com o pé chato e no plano frontal,

95% de acerto para o padrao pé chato e varo e 85% para o padriao equino.

O estudo de Isik e Arslan (2011) descreveu e avaliou uma rede neural artificial, que
identificou no ultrassom Doppler, micro émbolos cerebrais, vistos em tempo real. Os autores
encontraram que a rede perceptron multicamadas, para classificar o normal e anormal em
pacientes com doenga arterial, foi superior ao classificador Bayesiano. O experimento atingiu

a acuracia em 95% nos homens e 97% nas mulheres.

Na aplicacdo de Johnsson et al. (2020) o objetivo era investigar uma rede neural
artificial para detectar as dependéncias entre as varidveis clinicas disponiveis na admissao
hospitalar e realizar previsdes do resultado funcional. A rede neural apresentou uma boa
capacidade de predizer o resultado em 6 meses, com AUC de 0.852 na validacdo cruzada e
0.891 no conjunto de validagdo interna independente. Ao comparar o desempenho, a rede
neural mostrou um desempenho significativamente melhor que o escore de risco comumente

utilizado, assim como a regressao logistica.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

O estudo pretendeu criar e aplicar um modelo de aprendizado de maquina, a partir de
um conjunto de dados do servigo de fisioterapia de um hospital de ensino, que previsse o
desfecho funcional em sair do hospital com independéncia fisica, ou seja, capacidade de
realizar as atividades como a deambulagdo sem auxilio, ou a manutencao da dependéncia de

outras pessoas, como o uso de cadeira de rodas para locomogao.

A partir da base de dados histdrica com atributos da avaliacdo fisioterapéutica, durante
0 ano de 2020 nas enfermarias clinicas, foi criado um modelo de rede neural artificial. Apos a
aplicacdo do modelo e com resultados dos testes, foram avaliados pelas métricas matriz de
confusdo e validagdo cruzada, podendo-se afirmar que o modelo apresentou um bom
desempenho e uma boa capacidade de generalizacdo, com a possibilidade que prever o

desfecho da independéncia funcional.

Como limitagdes a serem exploradas em proximos estudos, tem-se o limitado tamanho
da amostra, que pode ter melhor desempenho com a ampliagdo do conjunto de dados. Dados
faltantes na planilha é outro fator limitante que pode afetar a capacidade de modelo em prever
ocorréncias e equivocos na avaliagdo do perfil dos pacientes atendidos. Ha necessidade de ser
reavaliado o aprimoramento dos atributos para previsao de Aprendizado de Maquina, voltado
para a fisioterapia motora e também respiratoria, com a possibilidade da inclusdo de novas
escalas. E por fim, faz-se necessario a padronizacdo no preenchimento das células, pois €

comum o uso de numerais e letras para o mesmo atributo.

O estudo nos permite inferir a alta capacidade de resultados que a informdtica em
satide pode trazer as diversas areas do conhecimento voltadas diretamente a atencdo dos
pacientes. No servico de fisioterapia, a predicdo pode contribuir para maior precisdo nas
avalia¢des, avanco em melhores métodos de tratamento, intervengdes direcionadas, maior
agilidade de enfrentamento aos diagnosticos, rapidez para encaminhamento as especialidades

e reducdo do tempo e custo na reabilitagao.
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8 APENDICES

8.1. Apéndice 1 - Termo de Compromisso de Utilizacao de Dados (TCUD)

Nés, abaixo assinados, pesquisadores envolvidos no projeto de titulo “Andlise
preditiva com aprendizado de maquina da recuperagdo da mobilidade funcional dos pacientes
atendidos pelo Servico de Fisioterapia Hospitalar de um hospital de ensino”, nos
comprometemos a manter a confidencialidade sobre os dados pessoais coletados na base de
dados do servico de Fisioterapia do hospital Universitario da UFSC, bem como a privacidade
de seus contetidos, como preconizam os Documentos Internacionais ¢ a Resolugdes CNS
466/12 do Ministério da Satde.

Esclarecemos que os dados a serem coletados se referem aos dados dos pacientes
internados em unidade de clinica médica e cirurgia que foram avaliados e atendidos pelo
servigo de Fisioterapia, nos meses de Janeiro a Dezembro de 2020.

Declaramos entender a nossa responsabilidade de cuidar da integridade das
informagdes, de garantir a confidencialidade dos dados e a privacidade dos individuos que
terdo suas informacdes acessadas, bem como de ndo repassar os dados coletados ou o banco
de dados em sua integra, ou parte dele, a pessoas ndo envolvidas na equipe da pesquisa.

Por fim, comprometemo-nos com a guarda, cuidado e utilizacdo das informagdes

apenas para o cumprimento dos objetivos previstos no estudo.

de 2021.

Documente assinado digitalmente

Sayonara de Fatima Faria Barbosa
Data: 15/08/2021 22:56:33-0300
CPF: 723.819.497-04

Dra. Sayonara de Fatima Faria Barbosa - CPF 723.819.497-04

Pesquisador Responsavel

Documento assinado digitalmente

Michell Henrique Schwab

Data: 14/08/2021 13:15:47-0300
CPF:036.936.119-98

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Michell Henrique Schwab - CPF 03693611998

Pesquisador Principal



89

UNIVERSIDADE FEDERAL DE £ Plabaforma
SANTA CATARINA - UFSC \»%ﬂ'oﬂ

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Analise preditiva com Aprendizado de Maquina da recuperagcdo da mobilidade
funcional dos pacientes atendidos pelo Servigo de Fisioterapia Hospitalar de um
hospital de ensino

Pesquisador: Sayonara de Fatima Faria Barbosa

Area Tematica:
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Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 4.858.415

Apresentacdo do Projeto:

Trata-se de projeto de dissertagdo de mestrado de Michell Henrique Schwab, sob orientagdo de Sayonara F.
F. Barbosa e coorientagao de Alexandre Gongalves Silva, do Programa de Pdés-Graduacéo de Mestrado
Profissional em Informatica em Saude, da Universidade Federal de Santa Catarina.

As informagdes que seguem e as elencadas nos campos “Objetivo da pesquisa” e “Avaliagdo dos riscos e
beneficios” foram retiradas do arquivo PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_PROJETO_ 1744037.pdf, de
05/07/2021, preenchido pelos pesquisadores.

Segundo os pesquisadores:

“A perda de mobilidade € um fendmeno comum naqueles pacientes restritos ao leito. A diminuigdo da
atividade fisica e o repouso contribuem para piora da recuperacao do paciente, associado ao aumento dos
riscos de doengas associadas. Segundo Cao et al. (2020), um estudo com idosos hospitalizados
demonstrou que a baixa mobilidade e o repouso no leito eram comuns e estavam associados a resultados
adversos, como declinio na capacidade de realizar atividades da vida diaria, morte e institucionalizagdo. No
contexto de baixa mobilidade funcional, o servico de fisioterapia é o responsavel pela avaliagdo e conduta,
com o objetivo de prevenir, manter ou

Endereco: Universidade Federal de Santa Catarina, Prédio Reitoria I, R: Desembargador Vitor Lima, n°® 222, sala 401
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melhorar a mobilidade fisica. Assim essa area do campo da saude, colabora para minimizar os efeitos
deletérios que o tempo prolongado de internagéo hospitalar provoca nos pacientes, otimizando o tratamento
global, repercutindo em um menor tempo de internagao, reduzindo a mortalidade e proporcionando uma
melhor qualidade de vida apés alta hospitalar (CONCEICAO et al., 2014). Quanto ao objeto de pesquisa,
pretende-se estudar o nivel de recuperagédo dos pacientes que receberam atendimento fisioterapéutico,
durante a internagao hospitalar em unidade de clinica médica e cirdrgica do HU/UFSC, sendo para esse fim,
utilizado um banco de dados histérico, com dados de janeiro a dezembro de 2020. Por fim, o objetivo é criar
um modelo de Aprendizado de Maquina para predicdo da mobilidade funcional dos pacientes com baixa
mobilidade, submetidos a reabilitagao fisioterapéutica, durante internagao hospitalar em enfermaria”.

Critério de Inclusao:
Serao incluido no estudo o histérico de todos as pessoas atendidas pelo servigo de Fisioterapia,
independente de sexo, idade, doenga, histéria médica atual e o estado de saude prévio, que foram

avaliados e acompanhados em enfermaria do hospital universitario.

Critério de Exclusao:Na pesquisa, os dados do numero do registro hospitalar e nomes dos pacientes serao
anonimizados. Os atributos que tiverem campos vazios, em numero consideravel e interfiram na resposta

como perda da acuracia, serao excluidos.

Hipotese:
Criacdo de um modelo de aprendizado de maquina acurado a partir de um banco de dados histéricos e um

algoritmo de redes neurais artificiais.

Objetivo da Pesquisa:
Segundo os pesquisadores:

Objetivo Primario:

Desenvolver e aplicar uma modelagem de Aprendizado de Maquina para predi¢gdo do ganho de mobilidade
funcional dos pacientes internados em enfermarias, que recebem atendimento fisioterapéutico.

Endereco: Universidade Federal de Santa Catarina, Prédio Reitoria I, R: Desembargador Vitor Lima, n°® 222, sala 401
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Objetivos Secundarios:
Comparar a predigdo do modelo desenvolvido com o resultado das intervengdes fisioterapéuticas no ganho
de mobilidade funcional dos pacientes internados em enfermaria do hospital universitario.

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:
Segundo os pesquisadores:

Riscos:
Quanto ao risco de exposicdo dos dados dos participantes, pode-se garantir sua seguranga, pois os
registros sdo anbénimos.

Beneficios:

Os beneficios do estudo poderao ter repercussao positiva no futuro préximo, melhorando a qualidade da
assisténcia na reabilitacao fisioterapéutica em enfermaria, estabelecendo as melhores variaveis de
avaliacado e prognostico, além de favorecer objetivos e condutas.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

CComo no estudo sera desenvolvido e proposto um modelo preditivo baseados em algoritmos de Machine
Learning, é considerado um desenvolvimento tecnolégico que por sua definicdo esta focado no
desenvolvimento de novos instrumentos. Quanto a natureza do estudo a pesquisa sera quantitativa, pois
através de analises dos resultados obtidos deve-se obter uma acuracia de ao menos 75%. O local da coleta
de dados sera o Hospital Universitario Polydoro Ernani de Sdo Thiago da Universidade Federal de Santa
Catarina — UFSC. Sera utilizada a base de dados - Conjunto de dados do Servigo de Fisioterapia, com 23
atributos e cerca de 1.600 registros.

Na populagdo e amostra do estudo estaréo incluidos todos os pacientes internados em unidade de clinica
médica e cirurgia que foram avaliados e atendidos pelo servigo de Fisioterapia, dos meses de Janeiro a
Dezembro de 2020. As variaveis que serao utilizadas no processo de mineragdo de dados seréao
selecionadas durante o desenvolvimento da pesquisa.

Tamanho da Amostra no Brasil: 1.500 (Captagcdo dos registros de avaliagdo e acompanhamento
Fisioterapéutico).
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Consideragdes sobre os Termos de apresentagao obrigatoria:

1) Folha de Rosto assinada por Sayonara de Fatima Faria Barbosa, pesquisadora responsavel, e Grace
Teresinha Marcon Dal Sasso, coordenadora do Programa de Mestrado Profissional em Informatica em
Saude da UFSC, em 25/05/2021.

2) Cartas de anuéncia: apresenta declaragdo assinada por Rosemeri Maurici da Silva, gerente do
Hospital Universitario da UFSC (HU-UFSC-EBSERH), em 14/05/2021.

3) TCLE: apresenta dispensa de TCLE. Justificativa: “O termo de consentimento livre e esclarecido sera
dispensado, conforme assinado pelo chefe do servigo de Fisioterapia, e os pesquisadores assinaram o
Termo de Compromisso de Utilizagao de Dados (TCUD)”.

4)  Apresenta o Termo de Autorizagdo e Compromisso da Instituigdo coparticipante para uso da Base de
dados, assinado por Luiza Martins Faria, Chefe da Unidade de Reabilitagdo do HU/UFSC/EBSERH,
assinado em 15 de margo de 2021.

5)  Cronograma: A coleta de dados iniciara em 26/07/2021 e o término esta previsto para 25/08/2021.

6) Orgamento: informa despesas de R$ 7.550,00 com financiamento proprio.

Recomendacgdes:
Vide campo “Conclusbes ou Pendéncias e Lista de Inadequacgdes”.

Conclusodes ou Pendéncias e Lista de Inadequagobes:
Conclusao: Os pesquisadores resolveram as pendéncias listadas no parecer numero 4.813.011 e o projeto

esta aprovado.

Lembramos aos pesquisadores que, no cumprimento da Resolugdo 466/12, o CEPSH/UFSC devera
receber, por meio de notificagao, os relatérios parciais sobre o andamento da pesquisa e o relatério
completo ao final do estudo. Eventuais modificagdes ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas de

forma clara e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e as suas justificativas.
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Consideragoes Finais a critério do CEP:

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

N
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Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situacao
Informacgdes Basicas| PB_INFORMACOES BASICAS DO P | 05/07/2021 Aceito
do Projeto ROJETO 1744037.pdf 14:25:22
Projeto Detalhado / |Projeto CEPSH_ajustes.pdf 05/07/2021 |MICHELL Aceito
Brochura 14:18:00 |HENRIQUE
Investigador SCHWAB
TCLE / Termos de |Termo_de Responsabilidade Servico d| 05/07/2021 |MICHELL Aceito
Assentimento / e_Fisioterapia.pdf 14:17:21 |HENRIQUE
Justificativa de SCHWAB
Auséncia
Projeto Detalhado / |Projeto_de_Pesquisa.pdf 25/05/2021 |MICHELL Aceito
Brochura 15:39:50 |HENRIQUE
Investigador SCHWAB
Declaragéo de Carta_de_Anuencia.pdf 25/05/2021 |MICHELL Aceito
Instituicéo e 15:37:26 |HENRIQUE
Infraestrutura SCHWAB
Folha de Rosto Folha de Rosto.pdf 25/05/2021 |MICHELL Aceito

15:32:45 | HENRIQUE

Situagao do Parecer:
Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:

Nao

Endereco:
Bairro: Trindade
UF: SC

Telefone: (48)3721-6094

Municipio:

FLORIANOPOLIS, 20 de Julho de 2021

Assinado por:
Nelson Canzian da Silva

(Coordenador(a))

CEP: 88.040-400

FLORIANOPOLIS

E-mail:

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

cep.propesq@contato.ufsc.br
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HOSPITAL UNIVERSITARIO DA UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
Rua Profa. Maria Flora Pausewang, s/n? - Bairro Trindade
Floriandpolis-SC, CEP 88036-800
- http://hu-ufsc.ebserh.gov.br
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Carta - SEI n? 10/2021/SGPIT/GEP/HU-UFSC-EBSERH

Floriandpolis, data da assinatura eletrénica.

CARTA DE ANUENCIA

1. Informo para os devidos fins e efeitos legais, objetivando atender as exigéncias para a obtenc¢do de parecer
do Comité de Etica em Pesquisa com Seres Humanos, e como representante legal da Instituigdo, estar ciente do projeto de
pesquisa: “ANALISE PREDITIVA COM APRENDIZADO DE MAQUINA DA RECUPERACAO DA MOBILIDADE FUNCIONAL DOS
PACIENTES ATENDIDOS PELO SERVICO DE FISIOTERAPIA HOSPITALAR DE UM HOSPITAL DE ENSINO”, sob a responsabilidade
do Pesquisador Principal MICHELL HENRIQUE SCHWAB.

2. Declaro ainda conhecer e cumprir as orienta¢des e determinacgdes fixadas na Resolug¢do n° 466, de 12 de
dezembro de 2012, do Conselho Nacional de Saude e demais legislagdes complementares.

3. No caso do ndo cumprimento, por parte do pesquisador, das determinacdes éticas e legais, a Geréncia de
Ensino e Pesquisa tem a liberdade de retirar a anuéncia a qualquer momento da pesquisa sem penalizagdo alguma.

4, Considerando que esta instituicdo tem condicdo para o desenvolvimento deste projeto, autorizo a sua
execucdo nos termos propostos mediante a plena aprovacdo do CEP competente.

(assinada eletronicamente)

Gerente de Ensino e Pesquisa

Documento assinado eletronicamente por Rosemeri Maurici da Silva, Gerente, em
14/05/2021, as 13:16, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do
Decreto n? 8.539, de 8 de outubro de 2015.

1
S€I o
psuinatura
eletrdnica

A autenticidade deste documento pode ser conferida no site
https://sei.ebserh.gov.br/sei/controlador_externo.php?
p¢ acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o cédigo verificador 13594155

Referéncia: Processo n2 23820.003787/2021-46 SEI n2 13594155

https://sei.ebserh.gov.br/sei/documento_consulta_externa.php?id_acesso_externo=44311&id_documento=26360340&infra_hash=2d451e44fd27... 1/1
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