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Abstract. A Rapid Response Team intends to prevent deaths in patients who
have clinical deterioration outside of intensive care units in hospitals
environments. The Predictvs model seeks to anticipate actions of rapid response
teams, through the analysis of vital signs of patients with the use of early
warning scores. The scientific contribution of the presented model is that we
could better predict possible collapse situations of patients, through the
monitoring and analysis of vital signs. The Predictvs evaluation was made using
scenarios and their analysis showed encouraging results.

Resumo. Um Time de Resposta Rapida busca prevenir mortes de pacientes que
tenham piora clinica fora de ambientes de Unidades de Tratamento Intensivo
em hospitais. O modelo Predictvs busca antecipar agoes dos times de resposta
rapida, atraveés da andlise dos sinais vitais dos pacientes com o uso de escores
de alerta precoce. A contribuicdo cientifica do modelo ¢ dada em virtude da
possibilidade de efetuar a predi¢do de possiveis situagoes de colapso dos
pacientes através do monitoramento e analise dos sinais vitais. A avalia¢do do
Predictvs foi efetuada com a utilizagdo de cendrios e a sua andlise apresentou
resultados que motivam a continuidade da pesquisa.

1. Introducao

Em dezembro de 2004, o fundador e CEO do Institute for Healthcare Improvement (IHI),
uma organizacao independente e sem fins lucrativos que busca promover melhorias nos
cuidados médicos, Dr. Don Berwick, langcou um desafio na reunido anual da entidade,
ocorrida em Orlando. Impaciente com o ritmo das mudangas relacionadas a seguranca
dos pacientes e com objetivos vagos da area da satude, ele anunciou uma campanha para
salvar 100 mil vidas nos hospitais nos proximos 18 meses [ Watcher and Pronovost 2006].
Para atingir esse audacioso objetivo, foi proposta a adocdo de seis praticas pelas
institui¢des de saude. Dentre essas praticas estava a sugestao de implantacao de Times de
Resposta Rapida (Rapid Response Teams, RRTs) nos hospitais. Passados os 18 meses, o
IHI anunciou que o objetivo inicial havia sido ultrapassado, tendo sido salvas 122.300
vidas [Watcher and Pronovost 2006]. Posteriormente, uma extensdo dessa campanha foi
lancada, propondo salvar 5 milhdes de vidas entre dezembro de 2006 e dezembro de 2008
[McCannon et al. 2007].

Um Time de Resposta Rapida consiste em uma equipe de profissionais de saude
liderada por um médico, com a finalidade de prevenir mortes de pacientes que tenham
piora clinica fora de um ambiente preparado para atendé-los em uma eventual situagao
critica (por exemplo, pacientes em enfermarias). Para tanto, ¢ necessaria a analise de
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sinais vitais dos pacientes, de forma a prevenir ou detectar um eventual colapso dos
mesmos [Berwick et al. 2006].

A computagdo movel e ubiqua tem propiciado o advento de solugdes que
permitem o monitoramento em tempo real de sinais advindos de sensores e o seu
processamento por aplicacdoes que podem executar agdes de acordo com as condigdes
encontradas. Esta caracteristica possibilita o uso da computagdo mével e ubiqua para o
monitoramento de condi¢des de satde de pacientes, denominado de cuidados ubiquos
(ubiquitous healtcare) [Gelogo et al. 2013]. Indo além, prové, inclusive, condi¢des para
que possa ser efetuada a predicdo de eventuais pioras clinicas € o acionamento de
profissionais de satide para prestar o adequado socorro, permitindo o salvamento de vidas.

Este trabalho se insere nestas condigdes, estando voltado para a antecipagdo de
acoes de times de resposta rapida baseado em analise preditiva, com o uso de escores de
alerta precoce, propondo o modelo Predictvs. A Figura 1 apresenta o cendrio em que 0
modelo proposto se encaixa, demonstrando a transmissdo dos dados advindos dos
sensores € o envio de sinais de alerta aos profissionais de saude e ao Time de Resposta
Répida.

Time de

N \ _ g& Resposta Rapida

Hospital

Figura 1. Cenario de utilizacdo do modelo Predictvs

A principal contribui¢do cientifica do trabalho decorre da possibilidade de, através
do monitoramento dos sinais vitais com o uso de escores de alerta precoce, prever
possiveis situagdes de colapso dos pacientes e antecipar o acionamento dos times de
resposta rapida. Nao foram encontrados, durante as pesquisas de trabalhos relacionados,
modelos com essa caracteristica. Os trabalhos relacionados demonstraram que o uso de
escores de alerta precoce sao uma importante ferramenta utilizada pelos profissionais de
saide para efetuar a medi¢do do estado clinico dos pacientes, mas as totalizacdes
geralmente ocorrem de forma manual, em formularios de papel situados junto ao
prontudrio dos pacientes [Morgan et al. 1997; Kyriacos et al. 2014]. O modelo propde a
automatizacao da totalizagcdo da pontuacao do escore de alerta precoce, possibilitando a
antecipagdo do acionamento dos times de resposta rapida.

Este trabalho foi dividido em seis se¢des. Apds a introdugao, a se¢do 2 descreve,
brevemente, a relagdo proposta entre escores de alerta precoce com os times de resposta
rapida. A secdo 3 descreve a arquitetura do modelo Predictvs. A secdo 4 apresenta uma
avaliagao do modelo baseada em cenérios. Trabalhos relacionados sdo apresentados na
secdo 5. Finalmente, as conclusdes sdo apresentadas na secao 6.
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2. Escores de Alerta Precoce

Em 1997, Morgan, Williams e Wright [Morgan et al. 1997] foram os primeiros a
desenvolver e publicar um escore de alerta precoce (EWS) no Reino Unido. Este EWS
fazia referéncia a cinco pardmetros fisiologicos: frequéncia cardiaca, pressdo arterial
sistolica, frequéncia respiratoria, temperatura e nivel de consciéncia. Cada parametro
possui uma gama de pontos de corte com gatilhos correspondentes, ndo para efetuar a
predi¢dao, mas para servir como um sistema de rastreamento e gatilho para identificar os
primeiros sinais de deterioragdo dos pacientes. Por exemplo, uma frequéncia cardiaca
entre 111 e 129 bpm (batimentos por minuto) recebe um escore de 2 pontos, indicando a
necessidade de escalada para intervencao pela equipe médica.

Desde entdo, os sistemas de EWS foram modificados (sendo denominados
MEWS, escore de alerta precoce modificado) e padronizados por todo o Reino Unido.
Em adi¢do aos cinco parametros fisioldgicos citados, outros foram incorporados na
maioria dos MEWS, tais como nivel de saida da urina e oxigenagao do sangue. Como nao
existe um MEWS ideal, a multiplicidade destes sistemas resultou em uma falta de
consisténcia no reconhecimento e na resposta a deterioragao clinica, tornando necessaria
a sua padronizacdo. Em julho de 2012 foi implementado um escore de alerta precoce
nacional (NEWS), com o monitoramento de seis parametros fisiologicos (frequéncia
respiratdria, saturagdo de oxigénio, temperatura, pressdo arterial sistolica, frequéncia
cardiaca e nivel de consciéncia), porém a adocdo deste ndo se tornou obrigatoria nos
hospitais [Kyriacos et al. 2014]. A Tabela 1 mostra um exemplo de tabela de escore de
alerta precoce [Kyriacos et al. 2014].

Sinal fisiolégico/Escore 3 2 1 0 1 2 3
Frequéncia respiratoria/min <9 9-14 15-20 21-29 >30
Saturagdo O, <85 85-89 90-92 >93
Frequéncia cardiaca/min <40 41-50 51-100 101-110 111-129 > 130
Pressao sistolica <70 71-80 81-100 101-199 >200
Temperatura °C <35 35-38.4 >38.5
Estado neurologico
Escala de Coma Glasgow 15 14 13-9 <8
Estado neuroldgico Alerta Reage a Reage a Sem
Escala AVPU voz dor resposta
0.5ml/k <1 >3
Urina ml/kg/hora SmiKeg ml/kg/1 ml/kg/1
/1 hora
hora hora

Tabela 1. Exemplo de escore de alerta precoce [Kyriacos et al. 2014]

A andlise de sinais vitais de pacientes permite monitorar possiveis ocorréncias
para acionar os times de resposta rapida. As ocorréncias normalmente sao classificadas
em duas chamadas: Codigo Amarelo para urgéncias e Codigo Azul para emergéncias -
PCR (Parada Cardiorrespiratoria). Estudos comprovam a eficiéncia da abordagem,
reduzindo a quantidade de dbitos nessas condi¢des de forma significativa [Offner et al.
2007; Gongalves et al. 2012]. Abaixo sdo descritos alguns exemplos de sinais de alerta
que podem disparar as agdes dos Times de Resposta Répida:

e Alteragdo subita na frequéncia cardiaca, ficando abaixo de 40 ou acima de 130
bpm;
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e Alteracdo subita na pressdo arterial sistélica, ficando menor que 90 mmHg
(milimetros de mercurio);

e Alteragdo subita na frequéncia respiratoria, estando abaixo de 8 ou acima de 28
ipm (inspira¢des por minuto), ou com comprometimento de via aérea;

e Alteracdo subita de nivel de consciéncia [Offner et al. 2007].

3. Modelo Predictvs

O modelo proposto permite o acionamento do Time de Resposta Rapida do hospital em
virtude da predicdo da deterioragdo do estado clinico do paciente através do uso de
escores de alerta precoce. Conforme [Bailey et al 2013], o tempo é um fator essencial
para intervengdes médicas em situacdes de urgéncia e emergéncia, de forma a prevenir o
agravamento do estado clinico dos pacientes. Partindo dessa premissa, o modelo
Predictvs foi planejado para ter uma arquitetura simples, de forma a dispender o tempo
minimo no tratamento dos sinais fisioldgicos, porém eficiente, provendo os alertas
necessarios e adequados para os times de resposta rapida. A Figura 2 exibe a arquitetura
do modelo Predictvs.

Ambiente fora de UTI Modelo Predictys Acionamento do Time de
Resposta Ripida
Madulo coletar

Médulo de processamento

Modulo de alertas Alerta de possivel
I l deterioracio clinica
* e— 1| S—
=] il
S8 8 _ _
Codigo Codigo
Azul Amarelo

Paciente Sensores

Figura 2. Arquitetura do modelo Predictvs

Inicialmente, o perfil do paciente deve ser informado ao sistema, bem como o tipo
de escore de alerta precoce que sera utilizado. O modelo permite o uso de multiplos
escores de alerta precoce, que devem ser cadastrados previamente pelo médico
responsavel. Os thresholds dos sinais vitais presentes no escore de alerta precoce
atribuido pelo médico também podem ser personalizados, de forma a refletir eventuais
peculiaridades no estado clinico do paciente, permitindo uma predi¢ao mais apurada.

Sensores acoplados aos pacientes efetuam a leitura de seus sinais fisioldgicos (tais
como frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao arterial sistolica e temperatura)
e os transmitem para um moédulo coletor via Bluetooth. O modulo coletor consiste em um
dispositivo, conectado a rede local da institui¢do, que possui a finalidade de transmitir os
dados lidos ao modulo de processamento do modelo. O modelo suporta multiplos
modulos coletores, provendo escalabilidade e redundancia ao sistema.

O modulo de processamento, através da fungdo de andlise da leitura efetuada,
verifica se o sinal fisiologico foi detectado corretamente ou se houve alguma discrepancia,
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que leva ao descarte do dado e a solicitagdo de nova leitura. Em seguida, a funcao de
pontuagdo do escore de alerta precoce faz o célculo da pontuacdo dos sinais vitais lidos,
com base no escore de alerta precoce configurado pelo médico. Escores de até 3 pontos
geram alertas do tipo warning para o Time de Resposta Rapida, indicando possivel
necessidade de intervengdo; escores acima deste valor geram alertas do tipo critical
contendo um Codigo Azul (se houve parada cardiorrespiratoria) ou um Codigo Amarelo
(se houve outro tipo de colapso), obrigando o acionamento da equipe. A Figura 3 exibe a
arquitetura do modulo de processamento.

=
t Mddulo coletor ]

Sinais fisickdgicos Requisico de nova leftura
dos sinais frsicldgces

/ ----------"------: \\_
Andlise da leitura efetuada |

% — | Pontuagio do escore de alerta precoce |

Lscore de slerta precoce .—-----------------*- *____

| MNotificaggo | | Acionamento

i | (eritieal) '

: i L Cidipe s ou Amarel )
\\ I Madulo de processamento /

l Erwiar 6 natificacSes ¢ alertas

\
l Midulo de alertas ]

Figura 3. M6dulo de processamento

O moédulo de alertas ¢ responsavel por transmitir estes avisos, através da funcao
envio de alertas. De forma sucinta, o0 modelo prevé que os profissionais de satide devem
assinar uma fila de topicos de mensagens para receber os alertas do Predictvs. Assim, o
modulo de alertas efetua a transmissao da mensagem e, de acordo com as condi¢des do
paciente, os integrantes do time de resposta rapida recebem as notificagdes e os
acionamentos.

4. Avaliacao

A utilizagdo de cenarios tem sido empregada pela comunidade cientifica para a avaliacao
de aplicacdes ubiquas [Satyanarayanan, 2011; Rocha, 2015]. Desta forma, foi construido
um cendrio para a avaliacdo do modelo apresentado na se¢do anterior. O cenario
demonstra a atuacao do Predictvs na predi¢ao da deterioracao clinica dos pacientes, com
base nos sinais vitais coletados. O cenario utilizado foi:

“Julia, por requisi¢do de seu médico, em virtude de seu historico de problemas
cardiacos, vai ao centro clinico de seu hospital para que seja realizado um
ecodopplercardiograma bidimensional com mapeamento de fluxo em cores, um
importante exame para pacientes que possuem doengas relacionadas ao coragdo. Ao
chegar, Julia recebe uma série de sensores, que sdo acoplados ao seu corpo e que se
comunicam com um dispositivo coletor Raspberry Pi conectado a rede local do hospital.
Tais sensores efetuam, periodicamente, a leitura de sua frequéncia cardiaca, frequéncia
respiratoria, pressao arterial sistolica e temperatura e repassam os dados ao dispositivo
coletor, que os retransmite ao modulo de processamento do sistema Predictvs. Julia
realiza o exame e é deixada em repouso na enfermaria. Em determinado momento, o
Predictvs detecta que seus sinais vitais comeg¢am a se deteriorar, com seu escore de alerta
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precoce atingindo a pontuag¢do 3. Com base nisto, o modulo de alertas do sistema envia
um alerta do tipo warning ao Time de Resposta Rapida, indicando tal situa¢do. No
entanto, a deterioragdo de seus sinais vitais torna-se ainda mais aguda (com a pontua¢do
de seu escore de alerta precoce chegando a 7) e o sistema Predictvs emite um novo alerta,
agora do tipo critical, contendo um Codigo Azul, acionando os integrantes do Time de
Resposta Rapida do hospital. Assim, os devidos cuidados sdo aplicados a paciente.”

Para que a avaliacdo do cendrio exposto pudesse ser efetuada, um protétipo
baseado em Python, com uma interface web JavaScript, foi desenvolvido. O médulo de
processamento recebe os sinais vitais através do uso das filas de topicos do middleware
RabbitMQ. Apos, efetua a andlise dos sinais e atribui um escore ao paciente. Quando
necessario, o0 modulo de alertas envia mensagens, também através do uso das filas de
topicos do middleware RabbitMQ, ao Time de Resposta Rapida do hospital, avisando-o
sobre possivel colapso ou acionando-o em caso de ocorréncia de um Cddigo Azul ou
Codigo Amarelo.

Predictvs
Mensagens
18/64/2015 67:41:62 - Paciente: Julia - a: Pressao arterd sistolica - Medicao: 12@ - MEWS: &
18/04/2015 @7:41:83 Paciente: Julia Temperatura Medicao: 36.7 MEWS: ©
MEWS acumulado: O
18/94/2015 @87:42:00 - Paciente: Julia - Sinal fisiologico: Frequencia cardiaca - Medicao: 4% - MEWS: 1
18/04/2015 067:42:01 - Paciente: Julia - Sin, izsiologico: Frequencia re toria - Medicao: 12 - MEWS: O
18/04/2015 @7:42:02 Paciente: Julia - Sinal fisiologice: Pressac arterial sistolica - Medicao: 119 - MEWS: @
18/04/2015 @7:42:93 - Paciente: Julia - 5inal fisiologico: Temperatura - Medicao: 36.7 - MEWS: ©
HEWS acumulado: 1
fNotificacao Time de Resposta Repida - warning
18/04/201% @7:43:08 - Paciente: Julia - Sinal fisiologico: Frequencia cardiaca - Medicao: 51 - MEWS: @
18/64/2015 67:43:61 - Paciente: Julia - Sin fisiologico: Frequencia re fa - Medicao: 18 - MEWS: 1
15/04/2015 @7:43:02 Paciente: Julia S5inal fisiologico: Presseao erterial sistolice Medicao: 81 MEWS: 1
18/04/201% 87:43:03 Paciente: Julia - Sinal fisiclogico: Temperatura - Medicaoc: 36.6 - MEWS: @
MEWS acumulado: 2
Notificacao Time de Hesposta Fapida warning
18/04/2015 @7:44:00 Sinal fisiologico: Frequencia cardiaca - Medicao: 35 - MEWS: 2
18/84/2015 a7:44:01 - ia - Sinal figiologico: Frequencia respiratoria - Medican: 21 - MEWS: 2
18/04/20815 a7:44:82 - Pacie ia = Sinal fiziologico: Pressao arter oli = Medicao: 7@ - MEWS: 3
18/04/2015 97:44:03 Sinal fisiologice: Temperatura - Medicaso: 36.6 - MEWS: ©

MEWS acusulado: 7
Acionamento Time de Resposta Rapida - critical

ALERTA - Frequencia cardiaca BAIXA - CODIGO AZUL

Logs

Figura 4. Protétipo do Predictvs em acéao

A utilizagao do Predictvs requer o cadastro de algumas informagdes relacionadas
ao paciente. Basicamente deve ser informada a identificagdo do paciente e o perfil de
escore de alerta precoce a ser utilizado. O Predictvs ¢ extremamente customizavel. Além
do escore de alerta precoce ser adaptavel, permitindo a criagdo e utilizagao de multiplos
escores de alerta precoce modificados (MEWS), os profissionais de satide podem atribuir
os thresholds que julgarem apropriados em cada item do escore. A Figura 4 apresenta a
tela do moédulo de processamento em agdo, demonstrando o escore MEWS calculado a
cada ciclo de leitura dos sensores, bem como as notificagdes € o acionamento do time de
resposta rapida. Os parametros de escore de alerta precoce utilizados sdo os descritos na
Tabela 1.
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Assim que foram acoplados em seu corpo, os sensores passaram a reportar, via
Bluetooth, os dados de frequéncia cardiaca, frequéncia respiratoria, pressao arterial
sistolica e temperatura de Julia. Em determinado momento, logo ap6s Julia ter realizado
o exame e ter sido colocada em repouso, sua frequéncia cardiaca estava em 51 bpm, sua
frequéncia respiratéria estava em 18 ipm e sua pressao arterial sistolica estava em 81
mmHg. O médulo de pontuacdo do Predictvs atribuiu 2 pontos a essa condicao clinica, o
que disparou um alerta de possivel colapso ao Time de Resposta Rapida. Entretanto,
poucos minutos depois, as condi¢des clinicas de Julia deterioraram-se ainda mais: sua
frequéncia cardiaca baixou para 35 bpm, sua frequéncia respiratdria subiu para 21 ipm e
sua pressdo arterial sistolica baixou para 70 mmHg. Neste caso, a condi¢do clinica de
Julia recebeu 7 pontos do mddulo de pontuagdo, o que gerou o acionamento do Time de
Resposta Répida do hospital com um Cddigo Azul. Assim, Julia recebeu os devidos
cuidados médicos, sendo transferida para a Unidade de Tratamento Intensivo do hospital
e teve a sua vida salva.

5. Trabalhos relacionados

Foram considerados cinco trabalhos que possuem caracteristicas semelhantes ao modelo
proposto. O trabalho de [Kirkland et al. 2013] propde o desenvolvimento de uma
ferramenta para predi¢cdo da deterioragdo clinica de pacientes nao monitorados durante
seu tempo de permanéncia em um hospital, utilizando, para tanto, variaveis procedentes
de andlise de regressdo A andlise final de regressdo multivariada demonstrou que as
variaveis Escala de Braden, frequéncia respiratoéria, satura¢ao de oxigénio arterial e indice
de choque hipovolémico foram associadas de forma independente aos eventos.
Frequéncia cardiaca e temperatura foram eliminadas do modelo final, apesar da primeira
ja estar representada através do indice de choque hipovolémico.

O artigo de [Kyriacos et al. 2014] procura desenvolver e validar, por consenso
entre especialistas da 4rea de satde, a constru¢do e o conteido de uma tabela de
observagdes para enfermeiros, incorporando um escore de alerta precoce modificado
(MEWS) para o monitoramento de pacientes em um hospital publico na Africa do Sul. O
MEWS se baseou em sete parametros fisiologicos (frequéncia respiratoria, frequéncia
cardiaca, pressdo arterial sistdlica, temperatura, nivel de consciéncia, saturacdo de
oxigénio — Sa02 e nivel da saida de urina) e em uma tabela de observacdes.

[Brady et al. 2013] apresentam um sistema que busca identificar e mitigar riscos
de colapsos de pacientes utilizando principios de organizagdes de alta confiabilidade,
como os empregados em usinas nucleares e empresas de aviacdo comercial. Estas
organizacdes lidam com riscos constantes € mantém recordes de seguranca exemplares.
Foram analisados eventos adversos sérios mais recentes e as transferéncias para a UTL.
Cinco fatores de risco foram associados com cada evento: familiares, terapias de alto
risco, presenca de alto escore de alerta precoce (EWS), problemas intestinais e de
comunicacdo. Usando o modelo como base para melhorias, uma intervencdo foi
desenvolvida e testada para identificar de forma proativa o risco de deteriora¢do do estado
clinico dos pacientes. Apds a intervengao, as taxas de transferéncia para a UTI em virtude
de eventos de falha de contextos ndo reconhecidos reduziu de forma significativa de 4,4
para 2,4 durante o periodo do estudo.

O objetivo do trabalho de [Badriyah et al. 2013] ¢ comparar a performance de um
escore de alerta precoce nacional (NEWS), gerado por humanos e otimizado por tentativa
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e erro, com um escore de alerta precoce baseado em arvore de decisdao (DTEWS), gerado
totalmente por meios computacionais. Os autores avaliaram a habilidade do DTEWS de
discriminar pacientes com risco de parada cardiaca, admissdo imprevista em UTI ou
morte, cada um dentro de 24 horas a partir de uma dada observacao de sinais vitais. Foram
comparadas as performances de DTEWS e NEWS utilizando a area sob a curva
caracteristica de operagdo do receptor (curva ROC), tal como no primeiro artigo estudado.
Os autores concluem o trabalho afirmando que a técnica de arvore de decisao valida de
forma independente o padrio NEWS. A abordagem por arvore de decisdo prové
rapidamente um escore de alerta precoce quase idéntico ao NEWS.

O artigo de [Bailey et al. 2013] mostra um ensaio de predicdo em tempo real com
pacientes em enfermarias. O objetivo central do estudo era validar um algoritmo preditivo
da piora clinica em pacientes da ala médica geral e conduzir um teste de alertas em tempo
real baseados neste algoritmo. Esses alertas em tempo real foram gerados por um
algoritmo projetado para prever a necessidade de transferéncia para UTI usando dados
eletronicamente disponiveis. Os alertas eram enviados ao enfermeiro chefe da ala. Para
tanto, foi desenvolvida uma ferramenta de predi¢do em tempo real, utilizando o
particionamento recursivo da analise da arvore de regressdo para identificar iminentes
infeccdes. Essa implementacdo com base na ferramenta resultou em aumento de
intervengdes antecipadas, incluindo escalada de antibidticos, fluidos intravenosos,
oxigenoterapia e diagnosticos em pacientes identificados como de risco.

Tabela 2. Comparacéao de caracteristicas entre os trabalhos relacionados

Trabalhos
Caracteristicas - - - -
Kirkland et al., | Kyriacos et al., Brady et al., Badriyah et al., Bailey et al.,
2013 2014 2013 2013 2013
Escala de Sistema de Algoritmo de ( ~
L. o Ta . Arvore de Regressdo
Técnica utilizada Braden escores ciéncia de decisio logistica
Semi-Markov Thresholds situacdo 2
Pressdo sistolica . . . .
Pressdo diastolica . . .
o — -
< | Frequéncia cardiaca . . . .
< 7 B
< | Indice de choque . .
§ hipovolémico
S | Frequéncia respiratoria . . . .
2 [ Frequéncia do pul .
2 requéncia do pulso
2 | Temperatura . . .
] Saturagdo O, . . . .
@ | Nivel de consciéncia . .
E Cinco fatores de risco: .
= familiares, terapias de alto
= | risco, presenca de alto
§ EWS, problemas
= intestinais e de
§ comunicagio.
Escala de Braden .
Medigao do nivel de urina .
Suporte computacional descrito Nao Nao Sim Sim Sim
no trabalho
Faz uso de ciéncia de situagdo Niao Niao Sim Nio Nao
Padrdes utilizados Baseado em MEWS EWS e PEWS NEWS e Atribuicao de
EWS DTEWS escores
baseados em
EWS
Elaboragédo de protétipo Nio Nio Nio Nio Sim
Modelo proposto relaciona-se Nao Nao Nao Nao Nao
com Times de Resposta Répida
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A Tabela 2 apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados. O modelo
proposto neste trabalho procura preencher as lacunas encontradas, permitindo o uso de
praticamente qualquer medicao de sinais fisiologicos que possa ser efetuada com o uso
de sensores, sendo compativel com multiplos escores de alerta precoce e propiciando,
como explanado nas sec¢des anteriores, o acionamento de times de resposta rapida.

6. Conclusao

O presente trabalho apresentou o modelo Predictvs, que permite antecipar agdes dos times
de resposta rapida dos hospitais através do monitoramento dos sinais vitais dos pacientes
utilizando escores de alerta precoce. O prototipo apresentado mostrou, no cenario
efetuado, um competente instrumento na tarefa de efetuar a andlise de sinais vitais
advindos de sensores dos pacientes, de forma a prevenir ou detectar um eventual colapso
dos mesmos e, nos casos pertinentes, enviar os devidos alertas ao Time de Resposta
Rapida.

Como trabalhos futuros, pretende-se desenvolver um prototipo que possa ser
aplicado em diferentes situagdes reais. Para tanto, planeja-se a realizagdo de estudo de
caso em ambiente monitorado, de forma a analisar e comprovar a eficiéncia da modelo.
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