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Resumo
Introdução: As doenças cardiovasculares são uma das principais causas de mortalidade em 
todo o mundo, com a pandemia de COVID-19 intensificando seu impacto nos desfechos em 
unidades de terapia intensiva. Comprometimentos funcionais e mobilidade reduzida em 
pacientes críticos com doença cardiovascular estão associados a desfechos adversos, mas 
seu valor preditivo para mortalidade durante a internação na unidade de terapia intensiva 
devido à COVID-19 ainda não foi explorado. Objetivo: Este estudo utiliza aprendizado de 
máquina e inteligência artificial explicável (XAI) para identificar os principais preditores e 
otimizar estratégias de intervenção. Métodos: Este estudo retrospectivo analisou dados 
de 100 pacientes críticos com doenças cardiovasculares e COVID-19 internados em um 
hospital privado no Brasil. As avaliações funcionais incluíram escores de força muscular 
global e mobilidade no momento da admissão. Modelos de aprendizado de máquina—
Regressão Logística, Árvore de Decisão, Random Forest, CatBoost e Explainable Boosting 
Machine—foram desenvolvidos em Python. A interpretação dos modelos foi realizada 
com base na técnica de Shapley Additive Explanations para identificar os preditores 
mais relevantes. Resultados: O modelo com melhor desempenho, Random Forest, 
obteve uma sensibilidade de 90,5% e especificidade de 83,9%, com acurácia de 92% 
(intervalo de confiança de 95%: 83%–100%). A cinesioterapia passiva, mobilidade restrita 
e ventilação mecânica invasiva foram fortemente associadas à mortalidade hospitalar, 
enquanto mobilizações ativas, como caminhar e ficar em pé, previram melhores desfechos 
de sobrevivência. A análise de relevância das variáveis revelou interações críticas envolvendo 
níveis de oxigenação, sedação e métricas de mobilidade. Conclusão: Técnicas de aprendizado 
de identificaram preditores de mortalidade e reforçaram o efeito protetor das intervenções 
fisioterapêuticas ativas em pacientes críticos com doença cardiovascular e COVID-19. Esses 
achados apoiam adoção de estratégias de reabilitação orientadas por dados clínicos em 
unidades de terapia intensiva, com necessidade de validação em populações maiores.
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Abstract
Background: Cardiovascular diseases are a leading cause of mortality worldwide, with the 
COVID-19 pandemic intensifying their impact on intensive care unit outcomes. Functional 
impairments and reduced mobility among critically ill cardiovascular patients are linked 
to adverse outcomes, but their predictive value for mortality during intensive care 
hospitalization with COVID-19 remains underexplored. Aim: This study employs machine 
learning and explainable artificial intelligence to identify key predictors and optimize 
intervention strategies. Methods: This retrospective study analyzed data from 100 critically 
ill patients with cardiovascular diseases and COVID-19 admitted to a private hospital in 
Brazil. Functional assessments included scores of global muscle strength and mobility at 
admission. Machine learning models—Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, 
CatBoost, and Explainable Boosting Machine—were developed in Python. Interpretability 
analyses were performed using Shapley Additive Explanations to determine the most relevant 
predictors. Results: The best-performing model, Random Forest, achieved a sensitivity of 
90.5% and specificity of 83.9%, with an accuracy of 92% (95% confidence interval: 83%–100%). 
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de imagens de tomografia computadorizada (TC) e 
classificadores Naive Bayes para distinguir a covid-19 de 
outras doenças respiratórias. A análise exploratória de 
dados espaciais (AEDE) de Scarpone  et  al.15 revelaram 
variáveis socioeconômicas e infraestruturais significativas 
que influenciam a distribuição dos casos de covid-19. 
Cheng  et  al.16 utilizaram algoritmos random forest para 
prever transferências para a UTI em pacientes com 
covid-19, alcançando uma precisão preditiva de 90%.

Com base nas conclusões do nosso estudo anterior12, 
que destacou a associação entre características funcionais 
e intervenções fisioterapêuticas com resultados na UTI 
em pacientes com DCV, este estudo emprega modelos 
avançados de aprendizado de máquina e inteligência 
artificial explicável para revisitar e expandir essas 
conclusões. Nosso objetivo é fornecer insights mais 
profundos sobre a sua associação com a mortalidade na 
UTI em idosos com DCV e covid-19. Além disso, este estudo 
apresenta a nova aplicação da análise de aprendizado 
de máquina de atributos para avaliar o impacto das 
intervenções fisioterapêuticas.

MÉTODOS

Ética
O protocolo do estudo segue a resolução nacional 

nº 466/2012 e a Declaração de Helsinque da Associação 
Médica Mundial. O comitê de ética institucional aprovou 
este protocolo de pesquisa (nº 19966919.7.0000.5235), 
dispensando o termo de consentimento informado, pois 
os dados dos pacientes foram desidentificados antes da 
análise subsequente e o protocolo de pesquisa não afetou 
os protocolos de tratamento do hospital para os pacientes 
internados.

Desenho de estudo e relatório
Este estudo retrospectivo e unicêntrico analisou dados 

coletados entre fevereiro e novembro de 2020 de pacientes 
internados na UTI de um hospital privado em Curitiba, 
Paraná, Brasil. Os critérios de inclusão abrangeram 
diagnóstico de DCV confirmado por exames clínicos e 
laboratoriais, avaliação funcional por um fisioterapeuta e 
teste de SARS-CoV-2 na admissão. As internações foram 
incluídas sempre que a permanência na UTI excedesse 

INTRODUÇÃO
As doenças cardiovasculares (DCV) continuam sendo 

a principal causa de morte em todo o mundo, sendo 
responsáveis por cerca de 31% de todas as mortalidades, 
ou cerca de 17,9 milhões de mortes por ano1. No Brasil, 
as DCV contribuíram para 267.635 mortes em 1990 e 
424.058 mortes em 20152. Apesar de as tendências globais 
indicarem uma redução nos riscos de mortalidade 
relacionados às DCV, dados recentes mostram uma 
estabilização desse declínio no Brasil3,4. O envelhecimento 
da população e os avanços terapêuticos aumentaram 
não somente as taxas de sobrevivência, mas também a 
prevalência de DCV e hospitalizações relacionadas às DCV5.

O surgimento da nova pandemia da doença coronavírus 
(coronavirus disease-19 – covid-19) exacerbou ainda mais 
o problema das DCV. Pacientes com DCV pré-existentes 
apresentaram maior suscetibilidade às infecções 
graves por síndrome respiratória aguda coronavírus 
2 (severe acute respiratory syndrome coronavirus 2 – SARS-
CoV-2), internações hospitalares mais longas e maiores 
taxas de mortalidade6-8. Em ambientes de unidades 
de terapia intensiva (UTI), os idosos frequentemente 
apresentam declínios funcionais, com redução da força 
musculoesquelética e mobilidade, contribuindo para 
resultados mais desfavoráveis9,10.

Os pacientes com covid-19 podem melhorar sua 
mobilidade na alta hospitalar e têm maior probabilidade de 
receber alta quando há maior frequência e maior duração 
média das consultas de fisioterapia11. Em um estudo 
anterior, descobrimos que características funcionais 
prejudicadas na admissão e intervenções específicas 
de fisioterapia estavam associadas a um risco maior de 
morte na UTI12. No entanto, os impactos específicos do 
estado funcional e das intervenções fisioterapêuticas 
em pacientes com DCV hospitalizados com covid-19 
permaneceram insuficientemente explorados.

Modelos de aprendizado de máquina vêm sendo 
aplicados na previsão dos resultados da covid-19. 
Dan et al.13 demonstraram a utilidade das redes neurais 
artificiais na previsão de admissões na UTI com base em 
pontuações de gravidade clínica e contagem de glóbulos 
brancos. Da mesma forma, Akram  et  al.14 empregaram 
métodos de transformada wavelet discreta (TWD) e 
análise de textura fractal baseada em segmentação 
estendida para extraírem características relevantes 

Passive kinesiotherapy, restricted mobility, and invasive mechanical ventilation were strongly 
associated with in-hospital mortality, while active mobilizations such as walking and standing 
predicted better survival outcomes. Feature relevance analysis revealed critical feature 
interactions involving oxygenation levels, sedation, and mobility variables on mortality risks. 
Conclusion: Machine learning approaches identified predictors of mortality and reinforced 
the protective effects of active physiotherapy interventions for critically ill cardiovascular 
patients with COVID-19. These findings support the application of data-driven strategies to 
optimize rehabilitation practices in intensive care units and suggest the need for validation 
in larger populations.

Keywords: Critical Care; Physical Therapy; Machine Learning
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12 horas, considerando o tempo mínimo necessário 
para uma avaliação fisioterapêutica inicial e para garantir 
a estabilidade clínica de avaliações funcionais. As 
readmissões dentro do período do estudo foram excluídas. 
Os dados foram obtidos pelo pesquisador principal por 
meio de informações previamente contidas em prontuários 
eletrônicos, laudos de exames e anotações da equipe de 
profissionais de saúde envolvidos no atendimento aos 
pacientes. O relato deste estudo está de acordo com a 
Declaração RECORD (REporting of studies Conducted using 
Observational Routinely-collected health Data)17.

Não foi realizado nenhum cálculo prospectivo do 
tamanho da amostra para esta análise secundária. 
Este estudo utilizou dados de uma coorte retrospectiva 
anterior, cujo cálculo do tamanho da amostra determinou 
que seriam necessários, no mínimo, 96 participantes para 
estimar o risco global com uma margem de erro ≤ 10% e 
uma proporção real de resultados igual a 50%.

Contexto e participantes
Este estudo analisou retrospectivamente todos os 

dados de pacientes consecutivamente hospitalizados 
na UTI. Foram incluídos os pacientes com diagnóstico 
primário de DCV após exame clínico completo e 
exames laboratoriais — incluindo exames laboratoriais 
de sangue, eletrocardiograma, pressão arterial e/ou 
ecocardiografia, conforme prescrito —, avaliação de 
admissão por um fisioterapeuta e teste para infecção 
por SARS-CoV-2 na admissão. O tempo de permanência 
na UTI foi definido como admissões superiores a 
12 horas. As readmissões na UTI durante o período do 
estudo foram excluídas da análise.

Medidas clínicas
Todos os dados de admissão foram coletados em 

menos de 24 horas após a internação na UTI. Os dados 
foram coletados retrospectivamente a partir de registros 
médicos eletrônicos relativos a dados demográficos, 
sinais vitais, exames laboratoriais, gasometria, presença 
de DCV e comorbidades e medicamentos em uso 
contínuo. A data de admissão hospitalar e alta da UTI 
ou óbito foram coletadas para calcular o tempo total 
de permanência na UTI. A força muscular geral foi 
avaliada pela escala do Medical Research Council (MRC), 
que utiliza uma escala de seis (6) pontos para seis (6) 
grupos musculares bilateralmente. As pontuações 
representativas compreenderam a soma dos pontos 
observados para cada grupo muscular, variando 
de 0 (sem atividade muscular) a 30 (força muscular 
máxima)18. A mobilidade foi avaliada pela Escala de 
Mobilidade da UTI (ICU Mobility Scale – IMS). A pontuação 
varia entre 0, que expressa baixa mobilidade (paciente 
que realiza apenas exercícios passivos na cama), e 10, 
que expressa alta mobilidade (paciente que apresenta 
caminhada independente, sem assistência)19.

Intervenções fisioterapêuticas
A exposição a cada intervenção fisioterapêutica de 

rotina foi definida como o uso de um determinado recurso 
terapêutico em qualquer momento durante o tempo total de 
permanência na UTI, sendo assim registrada como variáveis 
dicotômicas (“sim” = 1; “não” = 0). O suporte ventilatório foi 
caracterizado pelo uso de ventilação mecânica não invasiva, 
por meio de uma interface orofacial ou facial conectada 
ao ventilador mecânico em um (Continuous Positive Airway 
Pressure – CPAP) ou dois (Bilevel Positive Airway Pressure – 
BiPAP) níveis de pressão nos modos de ventilação. Ou, ainda, 
suporte ventilatório invasivo, no qual o paciente foi conectado 
por meio de uma prótese orotraqueal ou traqueal em 
modos ventilatórios controlados, assistência controlada e/ou 
espontânea. Para os pacientes diagnosticados com síndrome 
da angústia respiratória aguda, mesmo quando negativos 
para covid-19, foram utilizados parâmetros ventilatórios de 
estratégia protetora, os quais podem exigir recrutamento 
alveolar por meio da posição prona ou recrutamento pelo 
aumento gradual da Positive End-Expiratory Pressure (PEEP) 
até 35 cmH2O e subsequente titulação da PEEP ideal, desde 
que apresentem estabilidade clínica para tal. Sempre que 
necessário, a oxigenoterapia foi realizada utilizando um 
sistema de baixo fluxo (cateter nasal, máscara facial com 
reservatório e máscara de traqueostomia). Foi também 
utilizada a prona espontânea, na qual o paciente permaneceu 
em decúbito ventral por pelo menos 1h. Na posição supina, 
a cabeça foi elevada entre 30° e 45°, enquanto na posição 
prona, a cabeça foi elevada entre 10° e 20°. As atividades de 
mobilidade foram categorizadas como restrição completa à 
cama; cinesioterapia passiva (os fisioterapeutas mobilizaram 
passivamente as articulações do punho, cotovelo, ombro, 
quadril, joelho e tornozelo, alongando e posicionando o 
indivíduo na cama); cinesioterapia ativa (mobilização ativa 
livre, ativa resistida ou ativa assistida das articulações 
do punho, cotovelo, ombro, quadril, joelho e tornozelo, 
alongamentos globais dinâmicos ou estáticos, trabalho de 
controle do tronco); sentar-se na cama com assistência ou 
ativamente, ficar em pé e caminhar.

Resultados do estudo
A mortalidade na UTI foi o desfecho primário, bem 

como as avaliações funcionais de admissão dos escores 
de Medical Research Council (MRC) e IMS. Um censo 
padronizado foi realizado no centro de reabilitação pelo 
pesquisador principal por meio do sistema de informações 
médicas. A mortalidade na UTI foi calculada a partir da 
data de admissão e confirmada por meio de prontuários 
eletrônicos. O estudo considerou apenas mortes 
decorrentes da covid-19 ou complicações resultantes dela.

Métodos de limpeza de dados e engenharia de recursos
O conjunto de dados inicial continha 108 pacientes 

e 72 características. Pacientes com menos de 80% 
das características disponíveis foram excluídos, 
reduzindo-se o conjunto de dados para 103 pacientes. 
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Características com menos de 80% de disponibilidade 
foram removidas, restando 62 características. Foram 
excluídas algumas características que previam diretamente 
os resultados, como datas de alta da UTI iguais às datas 
de morte. Características adicionais foram sintetizadas, 
incluindo a idade do paciente a partir das datas de 
nascimento e o tempo de internação na UTI a partir das 
datas de admissão e alta e variáveis categóricas, como 
“hipertensão arterial sistêmica”. Os dados categóricos 
ausentes foram imputados com a categoria “ausente”, 
enquanto os dados numéricos ausentes foram substituídos 
por valores medianos. Essa estratégia teve como objetivo 
preservar a distribuição original dos dados e minimizar a 
introdução de viés durante a modelagem.

Métodos de aprendizado de máquinas
Cinco algoritmos classificadores foram selecionados 

para avaliar o desempenho preditivo da mortalidade 
em UTI entre pacientes com doenças cardiovasculares 
e covid-19. O primeiro algoritmo, regressão logística 
(logistic regression – LR), usa estimativa de máxima 
verossimilhança para prever resultados binários. 
O segundo, árvore de decisão (decision tree – DT), 
constrói um modelo de decisões em forma de árvore 
com base nas características dos dados para prever 
resultados. A floresta aleatória (random forest – RF), o 
terceiro algoritmo, emprega um conjunto de árvores de 
decisão para aumentar a precisão da previsão e reduzir 
o sobreajuste20. O quarto algoritmo, CatBoost (CB), 
otimiza algoritmos de reforço para dados categóricos21. 
Finalmente, a máquina de aumento explicável (explainable 
boosting machine – EBM) combina a interpretação do 
aprendizado de máquina e alta precisão preditiva22.

Ajuste de hiperparâmetros e avaliação do modelo
Os hiperparâmetros para cada algoritmo foram 

otimizados usando um estimador parzen estruturado 
em árvore (tree-structured parzen estimator – TPE) da 
estrutura optuna. A validação cruzada estratificada 
K-fold (K=5)23 foi empregada para garantir uma avaliação 
robusta, equilibrando o viés e a variância nas estimativas 
de desempenho do modelo, dado o tamanho moderado 
da amostra. A métrica principal para o desempenho do 
modelo foi a área sob a curva característica de operação 
do receptor (area under the curve – AUC). As métricas 
secundárias incluíram sensibilidade e especificidade.

Métodos de aumento de dados
Para resolver os desequilíbrios entre as classes 

e melhorar a generalização do modelo, durante o 
treinamento foi utilizada a técnica SMOTE-NC (synthetic 
minority oversampling technique for nominal and 
continuous features)24. A SMOTE-NC gera amostras 
sintéticas para classes minoritárias, preservando o 
espaço original das características.

Análise de relevância de atributos
A análise de relevância de atributos foi realizada 

para identificar as características mais influentes para 
prever a mortalidade. As técnicas incluíram peso da 
evidência (weight of evidence – WoE) e valor da informação 
(information value – IV) para quantificar a importância 
das características. As características com pontuações 
IV elevadas foram priorizadas para o treinamento do 
modelo. Métodos de inteligência artificial explicável 
(explained artificial intelligence – XAI), como as explicações 
aditivas de shapley (shapley additive explanations – SHAP), 
foram empregados para interpretar as contribuições das 
características para as previsões do modelo.

Qui-quadrado, V de Cramér e peso da evidência
Testes qui-quadrado foram usados para avaliar a 

associação entre características categóricas e a variável 
de resultado (mortalidade na UTI). Um limiar de valor 
p <0,05 foi considerado para se determinar a significância 
estatística. O V de Cramér foi calculado para medir a força 
da associação para relações significativas, com valores 
variando de 0 (sem associação) a 1 (associação perfeita). 
O peso da evidência (WoE) foi aplicado para transformar 
variáveis categóricas em representações numéricas com 
base em sua relação com a variável-alvo. Variáveis com alto 
valor preditivo foram identificadas por meio da análise do 
valor da informação (IV), com pontuações IV acima de 0,3 
indicando forte poder preditivo.

Inteligência artificial explicável
É difícil definir a interpretabilidade matematicamente, 

mas existem definições não matemáticas: interpretabilidade 
é o grau em que um ser humano pode compreender 
a causa de uma decisão25. Outra definição é que 
interpretabilidade é o grau em que um ser humano 
pode prever consistentemente o resultado do modelo26. 
Metodologias de XAI foram aplicadas para melhorar a 
interpretabilidade das previsões do modelo de aprendizado 
de máquina. Os valores SHAP foram usados para atribuir 
contribuições de características individuais aos resultados 
previstos, oferecendo insights sobre como diferentes 
características clínicas e funcionais influenciaram a 
mortalidade na UTI. Por exemplo, características de 
mobilidade, como pontuações IMS e intervenções ativas de 
fisioterapia, foram consistentemente identificadas como 
fatores de proteção, enquanto indicadores de gravidade 
da doença, como níveis de PaO2 e estado de sedação, 
aumentaram o risco de mortalidade. As visualizações XAI 
fornecidas pelos gráficos resumidos SHAP e gráficos de 
dependência permitiram aos médicos compreender os 
processos de tomada de decisão do modelo e integrar as 
conclusões nas estratégias de atendimento ao paciente.

Todas as análises foram realizadas por meio da 
linguagem de programação Python, usando as bibliotecas 
Scikit-learn, Optuna e SHAP.
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Experimentos de aprendizado de máquina
O experimento 1 consistiu em classificar se o paciente 

faleceu ou não com base apenas nos dados de admissão. 
O conjunto de dados é dividido em conjuntos de 
treinamento e teste. O conjunto de treinamento foi 
usado para treinar os modelos e encontrar os melhores 
hiperparâmetros, enquanto o conjunto de teste foi 
usado para avaliar o desempenho de generalização. 
Os hiperparâmetros e sua faixa de pesquisa estão 
descritos na Tabela  1. Devido ao pequeno conjunto de 
treinamento, aplicamos a técnica denominada synthetic 
minority over-sampling technique (SMOTE) para adicionar 
dados sintéticos. As características categóricas que 
codificamos usando o WoE e as características numéricas 
foram escalonadas para se obter média 0 e variância 
igual a 1. Incluímos os tratamentos de ventilação nos 
dados de admissão do paciente para o experimento 2. 
O pré-processamento e a engenharia de características 
foram os mesmos do experimento 1. Para o experimento 3, 
foram adicionados tratamentos de mobilidade. Finalmente, 
no experimento 4, exploramos a análise de relevância de 
atributos. Essa análise serve a dois propósitos cruciais: 

identificar as variáveis com os efeitos mais proeminentes 
na variável-alvo e descobrir como se relacionam o preditor 
mais significativo e a variável-alvo. Essa análise pode ser 
realizada usando o valor da informação e a técnica de 
peso da evidência. Essas análises foram utilizadas para se 
selecionarem os tratamentos de mobilidade e ventilação 
mais adequados para adicionar aos dados de admissão 
dos pacientes.

RESULTADOS

Características da amostra
A Tabela  2 compara as características clínicas e 

demográficas da amostra. Os pacientes com covid-19 
apresentaram internações significativamente mais 
longas na UTI (14,5 vs. 6,2 dias, p = 0,0071), maior massa 
corporal (81,9 vs. 72,3 kg, p = 0,0101) e estatura mais alta 
(1,7 vs. 1,6 m, p = 0,0061). Os resultados funcionais na 
admissão mostraram que os pacientes com covid-19+ 
apresentaram pontuações MRC e IMS mais altas (48,3 vs. 
43,8, p = 0,0211; 5,5 vs. 3,9, p = 0,0391, respectivamente). 

Tabela 1. Hiperparâmetros e sua faixa de pesquisa.

Modelos Hiperparâmetros Faixa de pesquisa

Árvore de decisão

max_depth 1 – 10

min_samples_split 2 – 40

min_samples_leaf 1 – 20

Regressão logística

C 1E-4 – 100,0

penalty ‘l2’

max_iter 1000

class_weights ‘balanced’

Máquina de aumento explicável

max_depth 1 – 10

max_bins 10 – 100

learning_rate 0,001 – 1,0

interactions 1 – 10

max_leaves 10 – 1000

Floresta aleatória (random forest)
max_depth 1 – 10

n_estimators 10 – 1000

CatBoost

Depth 1 – 10

border_count 1 – 255

Iterations 10 – 1000

learning_rate 0,01 – 1,0

random_strength 1E-9 – 10,0

l2_leaf_reg 2,0 – 30,0

bagging _temperature 0,0 – 1,0

Fonte: elaborado pelos autores.
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Tabela 2. Características da amostra estudada.
covid-19− covid-19+ Total

Valor de p
(n = 58) (n = 42) (n = 100)

Tempo de permanência na UTI, dias 6,2 (6,8) 14,5 (21,7) 9,7 (15,5) 0,0071
Pontuação de Glasgow 13 (3,0) 14 (1,5) 14 (2,5) 0,0561
Pontuação APACHE II 30,3 (4,8) 30,2 (4,9) 30,2 (4,8) 0,9171

Resultados funcionais da admissão
MRC, pontuação 43,8 (10,4) 48,3 (7,9) 45,7 (9,6) 0,0211
IMS, pontuação 3,9 (3,8) 5,5 (4,0) 4,6 (3,9) 0,0391

Idade, anos 80,4 (13,4) 68,1 (16,2) 75,2 (15,8) <0,0011

Sexo, n 0,1472
Feminino 32 (55,2%) 17 (40,5%) 49 (49,0%)
Masculino 26 (44,8%) 25 (59,5%) 51 (51,0%)

Peso corporal, kg 72.3 (17,4) 81,9 (18,7) 76,3 (18,5) 0,0101
Altura corporal, m 1,6 (0,1) 1,7 (0,1) 1,7 (0,1) 0,0061

Índice de massa corporal, kg/m2 26,4 (4,7) 28,2 (5,4) 27,1 (5,1) 0,0791
Categoria de índice de massa corporal, n (%) 0,4512

Magro 3 (5,2%) 1 (2,4%) 4 (4,0%)
Eutrófico 19 (32,8%) 11 (26,2%) 30 (30,0%)

Sobrepeso 25 (43,1%) 15 (35,7%) 40 (40,0%)
Obesidade I 7 (12,1%) 10 (23,8%) 17 (17,0%)
Obesidade II 4 (6,9%) 4 (9,5%) 8 (8,0%)
Obesidade III 0 (0,0%) 1 (2,4%) 1 (1,0%)
Sinais vitais

Frequência cardíaca, batimentos/min 84,4 (21,8) 85,5 (17,6) 84,9 (20,0) 0,7941
Frequência respiratória, ciclos/min 21,9 (5,5) 21,9 (5,3) 21,9 (5,4) 0,9961

Pressão sistólica, mmHg 137,5 (26,1) 129,5 (25,0) 134,1 (25,8) 0,1271
Pressão diastólica, mmHg 76,9 (18,8) 75,2 (16,6) 76,2 (17,9) 0,6431
Pressão de pulso, mmHg 60,6 (23,1) 54,3 (17,4) 58,0 (21,0) 0,1391
Pressão média, mmHg 97,1 (18,6) 93,3 (18,0) 95,5 (18,3) 0,3111

Exames laboratoriais
Sódio, mEq/L 135,8 (6,4) 135,5 (6,4) 135,6 (6,3) 0,8131

Potássio, mEq/L 4,3 (0,8) 4,2 (0,8) 4,3 (0,8) 0,5531
Ureia, mg/L 69,6 (56,0) 71,5 (69,7) 70,4 (61,8) 0,8821

Creatinina, mg/L 1,7 (1,8) 1,5 (1,3) 1,6 (1,6) 0,6541
Lactato, mg/L 1,9 (1,3) 1,6 (0,9) 1,7 (1,1) 0,1891

Proteína C-reativa, CP/μL 75,9 (90,7) 108,8 (96,0) 89,7 (93,9) 0,0841
Hemoglobina, g/dL 13,0 (2,2) 12,7 (2,3) 12,9 (2,2) 0,5821

Hematócrito, % 37,6 (6,2) 37,2 (7,2) 37,4 (6,6) 0,7751
Leucócitos, por mcL 13.456,8 (6443,9) 9564,6 (5472,5) 11822,1 (6327,6) 0,0021
Plaquetas, per mcL 193.869 (80.822) 177.255 (73.991) 186.891 (78.078) 0,2961

Linfócitos, % 15,5 (9,3) 15,7 (9,2) 15,6 (9,2) 0,9221
Neutrófilos, % 78,4 (10,3) 77,4 (11,1) 78,0 (10,6) 0,6661
Gasometria

pH 7,4 (0,1) 7,4 (0,1) 7,4 (0,1) 0,0591
PCO2, mmHg 37,7 (8,5) 31,7 (6,5) 35,2 (8,2) <0,0011

Bicarbonato, mEq/L 23,8 (4,9) 21,9 (4,5) 23,0 (4,8) 0,0441
PaO2, mmHg 100,2 (43,6) 89,4 (38,6) 95,7 (41,7) 0,2031

Excesso de base, mEq/L −0,5 (5,3) −1,5 (5,1) −0,9 (5,2) 0,3341
Saturação O2, % 95,1 (5,0) 93,9 (6,0) 94,6 (5,4) 0,2891

Comorbidades, n (%)
Hipertensão 55 (94,8%) 36 (85,7%) 91 (91,0%) 0,1162

Acidente vascular cerebral 15 (25,9%) 7 (16,7%) 22 (22,0%) 0,2732
Doença arterial coronária 14 (24,1%) 7 (16,7%) 21 (21,0%) 0,3652

Insuficiência cardíaca congestiva 13 (22,4%) 3 (7,1%) 16 (16,0%) 0,0402
Fibrilação atrial 13 (22,4%) 2 (4,8%) 15 (15,0%) 0,0152

Fármacos, n (%)
Medicamento vasoativo 20 (34,5%) 22 (52,4%) 42 (42,0%) 0,0732

Sedação 17 (29,3%) 22 (52,4%) 39 (39,0%) 0,0202
Dados apresentados como média (DP) ou frequência absoluta (frequência relativa %). 1Análise de variância do modelo linear; 2Teste qui-quadrado 
de Pearson. APACHE: avaliação fisiológica aguda e saúde crônica; PaO2: pressão parcial de oxigênio. A formatação em negrito representa variáveis 
agrupadas. A formatação em itálico representa variáveis individuais dentro de um grupo.
Fonte: elaborado pelos autores.
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Os pacientes covid-19+ eram, em média, mais jovens (68,1 vs. 
80,4 anos, p < 0,001). As contagens de leucócitos foram 
mais baixas no grupo covid-19+ (9564,6 vs. 13.456,8 por 
mcL, p = 0,0021), e os níveis de PCO2 e bicarbonato também 
foram reduzidos (p < 0,001, p = 0,0441, respectivamente). 
Em relação às comorbidades, a insuficiência cardíaca 
congestiva (p = 0,0402) e a fibrilação atrial (p = 0,0152) 
foram mais prevalentes no grupo covid-19−. O uso de 
sedativos foi mais frequente entre os pacientes covid-19+ 
(52,4% vs. 29,3%, p = 0,0202).

Experimento 1
A Tabela 3 resume os resultados do experimento 1, 

que avalia o desempenho dos modelos de aprendizado de 
máquina usando apenas dados de admissão de pacientes. 
A tabela inclui a área sob a curva ROC (AUC), o erro padrão 

(standard error – SE) e o intervalo de confiança de 95% (95% 
confidence interval – CI) para cada classificador. Nenhum 
dos modelos alcançou uma AUC superior a 0,9, indicando 
um desempenho preditivo limitado usando apenas dados 
de admissão.

Experimento 2
A Tabela 4 apresenta os resultados do experimento 2, 

que examina o desempenho de modelos de aprendizado 
de máquina incorporando dados de admissão de pacientes 
e características relacionadas à ventilação. A tabela destaca 
a AUC, SE e IC 95% para cada classificador. Apesar de uma 
ligeira melhora na AUC, de 0,88 para 0,89, nenhum modelo 
ultrapassa o limite de AUC de 0,9, sugerindo melhorias 
incrementais na previsão com a adição de características 
relacionadas à ventilação.

Tabela 3. Desempenho dos modelos de aprendizado de máquina usando apenas dados de admissão de pacientes.

Sensibilidade (%) Especificidade (%) Área sob a curva

CatBoost
85,7 83,9 0,88 (0,05)

(70,7 – 100,7) (70,9 – 96,8) (0,78 – 0,98)

Floresta aleatória (random forest)
85,7 83,9 0,88 (0,05)

(70,7 – 100,7) (70,9 – 96,8) (0,77 – 0,98)

Máquina de aumento explicável
85,7 80,6 0,86 (0,06)

(70,7 – 100,7) (66,7 – 94,6) (0,75 – 0,97)

Regressão logística
81,0 77,4 0,83 (0,06)

(64,2 – 97,7) (62,7 – 92,1) (0,71 – 0,95)

Árvore de decisão
76,2 83,9 0,80 (0,07)

(58,0 – 94,4) (70,9 – 96,8) (0,67 – 0,93)

As métricas de desempenho incluem sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), especificidade (taxa de verdadeiros negativos) e área sob a 
curva característica de operação do receptor (AUC). Todas as métricas são apresentadas com seus respectivos intervalos de confiança (IC) de 95%. 
Os algoritmos de aprendizado de máquina avaliados incluem: CatBoost (categorical boosting), random forest, regressão logística e árvore de decisão.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 4. Desempenho dos modelos de aprendizado de máquina usando dados de admissão de pacientes e características 
relacionadas à ventilação.

Sensibilidade (%) Especificidade (%) Área sob a curva

Floresta aleatória (random forest) 85,7 83,9 0,89 (0,05)

(70,7 – 100,7) (70,9 – 96,8) (0,79 – 0,99)

Máquina de aumento explicável 85,7 80,6 0,88 (0,05)

(70,7 – 100,7) (66,7 – 94,6) (0,78 – 0,98)

Regressão logística 85,7 87,1 0,86 (0,06)

(70,7 – 100,7) (75,3 – 98,9) (0,75 – 0,97)

CatBoost 90,5 77,4 0,86 (0,06)

(77,9 – 103,0) (62,7 – 92,1) (0,75 – 0,97)

Árvore de decisão 76,2 83,9 0,85 (0,06)

(58,0 – 94,4) (70,9 – 96,8) (0,73 – 0,96)

As métricas de desempenho incluem sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), especificidade (taxa de verdadeiros negativos) e área sob a 
curva característica de operação do receptor (AUC). Todas as métricas são apresentadas com seus respectivos intervalos de confiança (IC) de 95%. 
Os algoritmos de aprendizado de máquina avaliados incluem: CatBoost (categorical boosting), random forest, regressão logística e árvore de decisão.
Fonte: elaborado pelos autores.
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Experimento 3
A Tabela  5 mostra os resultados do experimento 3, 

que avalia modelos de aprendizado de máquina usando 
dados de admissão de pacientes combinados com 
características relacionadas à mobilidade. A inclusão de 
características relacionadas à mobilidade permite que o 
EBM alcance um AUC de 0,92, ultrapassando o limite de 0,9. 
As seis características críticas identificadas são sedação, 
cinesioterapia passiva, medicamentos vasoativos, posição 
sentada, IMS na admissão e posição sentada (repetida 
devido a efeitos de interação). A análise de importância 
das características do EBM revela interações significativas 
entre as características, tais como SatO2*posição sentada, 
sedação*IMS na admissão, PaO2*posição sentada, 
sedação*idade e cinesioterapia passiva*cinesioterapia 
ativa*medicamentos vasoativos.

Experimento 4
A Tabela 6 apresenta os resultados das interpretações 

de valor de informação (VI) (information value – IV) 
e pontuação de força (PF) (strenght score – SS) para 
características relacionadas à ventilação. Características 

com IV > 0,1 são consideradas como possuindo poder 
preditivo médio. As características mais preditivas incluem 
ventilação mecânica invasiva, ventilação mecânica em 
posição prona e ventilação mecânica não invasiva. Embora 
o IV identifique a importância da característica, a análise 
WoE revela que a realização desses procedimentos está 
associada à mortalidade do paciente.

A Tabela  7 resume as interpretações IV e SS para 
características relacionadas à mobilidade. As características 
preditivas incluem sentar-se, caminhar, fisioterapia ativa, 
cinesioterapia passiva e mobilidade restrita. A análise 
WoE indica que as características se sentar, caminhar 
e cinesioterapia ativa estão associadas à alta da UTI, 
enquanto cinesioterapia passiva e mobilidade restrita 
estão correlacionadas com a mortalidade na UTI.

A Tabela 8 apresenta os resultados do experimento 4, 
que avalia modelos de aprendizado de máquina usando 
dados de admissão de pacientes com características 
relacionadas à mobilidade. O melhor modelo atinge um 
AUC de 0,92, com características críticas identificadas 
como cinesioterapia passiva, sedação, ventilação mecânica 
invasiva, drogas vasoativas, sentar-se e caminhar. 

Tabela 5. Desempenho de modelo de aprendizado de máquina usando dados de admissão de pacientes e características relacionadas 
à mobilidade.

Sensibilidade (%) Especificidade (%) Área sob a curva

Floresta aleatória (random forest) 90,5 83,9 0,92 (0,04)

(77,9 – 103,0) (70,9 – 96,8) (0,83 – 1,01)

CatBoost 85,7 87,1 0,92 (0,04)

(70,7 – 100,7) (75,3 – 98,9) (0,83 – 1,00)

Máquina de aumento explicável 90,5 83,9 0,90 (0,05)

(77,9 – 103,0) (70,9 – 96,8) (0,81 – 1,00)

Regressão logística 81,0 87,1 0,90 (0,05)

(64,2 – 97,7) (75,3 – 98,9) (0,80 – 0,99)

Árvore de decisão 76,2 83,9 0,88 (0,05)

(58,0 – 94,4) (70,9 – 96,8) (0,77 – 0,98)

As métricas de desempenho incluem sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), especificidade (taxa de verdadeiros negativos) e área sob a 
curva característica de operação do receptor (AUC). Todas as métricas são apresentadas com seus respectivos intervalos de confiança (IC) de 95%. 
Os algoritmos de aprendizado de máquina avaliados incluem: CatBoost (categorical boosting), random forest, regressão logística e árvore de decisão.
Fonte: elaborado pelos autores.

Tabela 6. Análise da relevância dos atributos do tratamento relacionado à ventilação no experimento 4.

Características VI Valor de p Tamanho do efeito Interpretação VI Interpretação PF

Ventilação mecânica invasiva 5,191 1,18 e-34 0,87 Muito forte Muito forte

Ventilação mecânica em posição prona 0,607 8,59 e-07 0,34 Muito forte Média

Ventilação não invasiva 0,413 6,28e-05 0,28 Forte Média

Respiração espontânea em posição prona 0,035 4,13e-01 0,06 Fraco Não significativa

Oxigenoterapia 0,004 1,00e-01 0,11 Não significativo Fraca

Recrutamento alveolar 0,002 1,00 0,00 Não significativo Não significativa

VI: valor da informação; PF: pontuação de força. Interpretações: muito forte (VI > 0,5), forte (VI 0,3–0,5), médio (VI 0,1–0,3) e fraco (VI < 0,1).
Fonte: elaborado pelos autores.
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O EBM é um modelo intrinsecamente interpretável 
que também oferece precisão superior (AUC > 0,9). 
A explicação global do EBM destaca as principais 
interações de características, incluindo PaO2*sentado, 
sentado*admissão IMS, hemoglobina*sedação, 
covid-19*sentado e leucócitos*cinesioterapia passiva.

DISCUSSÃO
Nossa análise revelou que a exposição de pacientes 

internados à ventilação mecânica invasiva, o posicionamento 
prono e a cinesioterapia passiva foram fortes preditores de 
mortalidade na UTI, enquanto mobilizações ativas, como 
cinesioterapia, ficar em pé e caminhar, foram associadas 
à alta da UTI. Tais achados têm implicações clínicas 
importantes, reforçando o papel da mobilização ativa 
precoce para melhorar os resultados de sobrevivência 
entre pacientes cardiovasculares gravemente enfermos 
com covid-19. Além disso, a integração de modelos 
explicáveis de aprendizado de máquina aumentou 
a precisão e a interpretabilidade desses resultados, 
alcançando alta precisão preditiva (AUC ≥ 0,9) ao se 
incluírem características relacionadas à mobilidade ou ao 

se selecionarem os tratamentos com base na análise de 
relevância de atributos (experimento 4). Essas descobertas 
ampliam nosso estudo anterior12, fornecendo insights mais 
profundos sobre como fatores funcionais e terapêuticos 
afetam os resultados dos pacientes.

Com base nessas descobertas, o experimento 4 
destacou especificamente o modelo EBM, enfatizando a 
importância da cinesioterapia passiva, sedação e atividades 
sentadas. As interações significativas identificadas pelo 
modelo incluíram PaO2*sentado, sedação*admissão 
no IMS, hemoglobina*sedação, covid-19*sentado e 
leucócitos*cinesioterapia passiva. Embora o EBM não tenha 
alcançado o melhor resultado geral, sua capacidade de atribuir 
importância a características individuais e suas interações 
faz com que seja importante para análises posteriores. 
Da mesma forma, o experimento 3 corroborou essas 
observações, pois o modelo EBM enfatizou a importância 
da sedação, da posição sentada e da cinesioterapia passiva, 
identificando ainda mais os principais efeitos de interação 
entre as características clínicas. Além disso, identificou 
interações como sedação*admissão no IMS, posição 
sentada*SatO2, posição sentada*PaO2 e sedação*idade, que 
merecem uma investigação mais aprofundada.

Tabela 7. Análise da relevância dos atributos do tratamento relacionado à mobilidade no experimento 4.

Características VI Valor de p Tamanho do efeito Interpretação VI Interpretação PF

Posição sentada 3,950 2,01e-26 0,75 Muito forte Muito forte

Caminhando 2,577 2,00e-16 0,58 Muito forte Forte

Cinesioterapia ativa 2,287 6,86e-21 0,66 Muito forte Muito forte

Cinesioterapia passiva 1,945 1,56e-32 0,84 Muito forte Muito forte

Mobilidade restrita 0,226 1,72e-09 0,42 Médio Forte

VI: valor da informação; PF: pontuação de força. Interpretações: muito forte (VI > 0,5), forte (VI 0,3–0,5), médio (VI 0,1–0,3) e fraco (VI < 0,1).
Fonte: elaborado pelos autores.

Tabela 8. Desempenho de modelos de aprendizado de máquina usando dados de admissão de pacientes e características relacionadas 
à mobilidade.

Sensibilidade (%) Especificidade (%) Área sob a curva

Floresta aleatória (random forest) 90,5 83,9 0,92 (0,04)

(77,9 – 103,0) (70,9 – 96,8) (0,83 – 1,00)

Máquina de aumento explicável 90,5 83,9 0,90 (0,05)

(77,9 – 103,0) (70,9 – 96,8) (0,81 – 1,00)

Regressão logística 90,5 87,1 0,90 (0,05)

(77,9 – 103,0) (75,3 – 98,9) (0,81 – 1,00)

CatBoost 90,5 87,1 0,89 (0,05)

(77,9 – 103,0) (75,3 – 98,9) (0,79 – 0,99)

Árvore de decisão 76,2 83,9 0,82 (0,06)

(58,0 – 94,4) (70,9 – 96,8) (0,69 – 0,94)

As métricas de desempenho incluem sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), especificidade (taxa de verdadeiros negativos) e área sob a 
curva característica de operação do receptor (AUC). Todas as métricas são apresentadas com seus respectivos intervalos de confiança (IC) de 95%. 
Os algoritmos de aprendizado de máquina avaliados incluem: CatBoost (categorical boosting), random forest, regressão logística e árvore de decisão.
Fonte: elaborado pelos autores.
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Esses resultados são consistentes com estudos 
internacionais que identificaram fatores de risco 
demográficos e clínicos para hospitalização e mortalidade 
em pacientes com DCV e covid-196-8,27-29. Tais fatores de 
risco incluem idade avançada, sobrepeso, baixa contagem 
de linfócitos e comorbidades pré-existentes. No Brasil, 
o envelhecimento da população ajuda a explicar a 
predominância de doenças crônicas não transmissíveis 
como as principais causas de hospitalização e morte 
em idosos30. O tempo total de internação em nossa 
amostra foi semelhante ao de outros estudos com 
pacientes com covid-19, variando de menos de uma 
semana a dois meses31. Um estudo retrospectivo com 88 
idosos hospitalizados por covid-19 em uma UTI no Brasil 
relatou hipertensão como a comorbidade mais comum, 
com uma mediana de permanência na UTI de 23 dias 
(variação: 4–38)32. Nossos achados reforçam ainda mais 
a ligação entre DCV pré-existentes, piores resultados e 
aumento do risco de morte em pacientes com covid-1933. 
Combinadamente, esses resultados apoiam a validade 
externa de nossas descobertas, ao mesmo tempo em 
que destacam o papel significativo das características 
demográficas e do diagnóstico de covid-19 na previsão 
de morte na UTI nessa população.

Foram desenvolvidos algoritmos clínicos34 emergentes 
e diretrizes consensuais35 para o manejo respiratório de 
pacientes com covid-19. Nossas descobertas contribuem 
para esses esforços, sugerindo que pacientes internados 
com DCV e covid-19 eram mais propensos à exposição 
a técnicas de suporte ventilatório, particularmente 
recrutamento alveolar (concomitante com ventilação 
invasiva) e posicionamento prono acordado. Embora 
o papel da mobilização precoce em pacientes com 
covid-19 já seja reconhecido35,36, os algoritmos que 
incorporam intervenções de mobilidade para essa 
população ainda são escassos. Apesar de a exposição 
semelhante a todas as intervenções de mobilidade 
reforce a necessidade geral de mobilização precoce 
em pacientes hospitalizados37, a maior exposição à 
cinesioterapia passiva em pacientes com covid-19 pode 
servir como um indicador da gravidade da doença nesse 
grupo.

Em consonância, nossos resultados revelaram que 
a mortalidade na UTI foi maior entre os pacientes com 
resultado positivo para covid-19, expostos à ventilação 
mecânica invasiva ou com pontuação de mobilidade 
mais baixa na admissão na UTI. Essas características 
podem servir como indicadores da gravidade da doença. 
Curiosamente, a exposição a intervenções fisioterapêuticas 
teve dois efeitos distintos sobre a mortalidade na UTI. 
Enquanto a mobilidade restrita e a cinesioterapia passiva 
foram associadas à morte na UTI, as mobilizações ativas 
(como cinesioterapia, ficar em pé ou caminhar) foram 
associadas à alta da UTI. Essa descoberta é consistente com 
estudos anteriores que mostram melhora na mobilidade 
na alta hospitalar e maior probabilidade de retornar para 
casa, com maior frequência e duração das sessões de 

fisioterapia para pacientes com covid-19 em hospitais 
de cuidados intensivos11. Uma vez que as intervenções 
aqui investigadas podem ser vistas como parte de um 
continuum de recuperação — progredindo da mobilidade 
restrita para a cinesioterapia passiva e, eventualmente, 
para a cinesioterapia ativa —, pode-se argumentar 
que a transição da “cinesioterapia passiva para a ativa” 
pode ser um fator crítico que influencia os resultados 
clínicos. É necessário que mais estudos explorem se as 
diferentes sequências de intervenções fisioterapêuticas 
estão associadas à mortalidade na UTI e, em caso 
afirmativo, que determinem qual sequência específica 
mais provavelmente levará à alta da UTI.

Apesar dos pontos fortes deste estudo, suas limitações 
devem ser reconhecidas. Devido ao seu desenho 
retrospectivo, faltaram dados sobre os resultados 
funcionais na admissão de alguns participantes. Além 
disso, as intervenções fisioterapêuticas foram realizadas 
com base nas decisões clínicas da equipe de reabilitação, 
o que implica variabilidade. A amostra é derivada de 
um único centro durante a “onda” inicial de casos de 
covid-19 no Brasil38, podendo não ser representativa 
do sistema de saúde brasileiro como um todo, o que 
justifica uma investigação mais aprofundada.

CONCLUSÃO
Os resultados funcionais na admissão na UTI e a 

exposição a intervenções fisioterapêuticas de rotina 
estão significativamente associados à mortalidade na 
UTI em idosos com doenças cardiovasculares. O método 
de aprendizado de máquina permitiu a identificação de 
características preditivas importantes e suas interações, 
alcançando alta precisão preditiva. Estudos futuros 
devem explorar ainda mais a aplicação do aprendizado 
de máquina para validar e refinar essas descobertas em 
diversas populações e contextos.
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