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RESUMO 

 

A digitalização é um fenômeno contemporâneo que se estende à área da 

saúde com velocidade cada vez maior, sendo a Inteligência Artificial (IA) uma de 

suas principais tecnologias. Dentre diversas aplicações, a IA tem sido utilizada 

como ferramenta para auxílio diagnóstico na prática médica. Os Erros inatos da 

imunidade (EII) correspondem a um grupo heterogêneo de doenças 

caracterizadas por defeitos do desenvolvimento e/ou funções do sistema 

imunológico. Atualmente, são subdiagnosticados, o que reflete no aumento de 

morbimortalidade dos pacientes e dos gastos do sistema de saúde. Há uma 

escassez de trabalhos abordando o uso da IA para triagem destas doenças. 

Frente a esta realidade, este estudo objetivou comparar a performance de 

modelos de predição de risco (três modelos baseados em Machine Learning 

(ML) e um modelo baseado em Regressões Logísticas (RL) para aferir a chance 

individual de um diagnóstico confirmado de EII em crianças sob suspeita de 

terem a doença, de acordo com o julgamento clínico de um médico clínico ou 

pediatra geral não especialista em Imunologia clínica. Dados de 128 indivíduos 

foram utilizados para construção das ferramentas de predição de risco. Variáveis 

com significância estatística foram: anemia, leucopenia, neutropenia e linfopenia, 

baixos níveis séricos de imunoglobulinas A/G/M e níveis séricos aumentados de 

imunoglobulina E. Diferentes preditores de risco foram identificados, de acordo 

com o algoritmo aplicado. Os modelos de ML apresentaram melhor performance 

do que RLs em geral – especialmente o modelo de ML que utiliza o modelo de 

regressão estatística com construção de árvores de decisão Random Forest; os 

dados assim obtidos foram analisados utilizando-se a curva ROC (Receiver 

Operator Characteristic Curve) quanto aos valores localizados abaixo da curva 

– AUC (area under the ROC-curve) (ROC AUC 0,88, IC 95% 0,76 – 0,99). Este 

modelo demonstrou superioridade em quase todas as métricas (acurácia, 

sensibilidade e valor preditivo negativo). O alto poder preditivo de modelos de 

ML pode representar um recurso para auxiliar no diagnóstico de EII, promovendo 

melhores desfechos. 

 



 

Palavras-chave: Inteligência Artificial; Aprendizado de Máquina; Alergia e 

Imunologia; Pediatria; Doenças da Imunodeficiência Primária. 

 

  



 

ABSTRACT 

 

The digitalization is a contemporary phenomenon that is being fastly 

extended to healthcare, and Artificial Intelligence (AI) represents one of its main 

technologies. Among several applications, AI has been used as a tool to help 

doctors on the diagnostic of diseases. Inborn errors of immunity (IEI) are a 

heterogeneous group of diseases characterized by defects in the immune system 

development and/or function. They are currently underdiagnosed, which leads to 

increased morbimortality and greater expenses for healthcare system. Studies 

approaching the use of AI to screen IEIs are scarce. In face of this reality, the 

objective of this study is to compare the performance of risk prediction models (3 

machine learning (ML) and Logistic Regressions (LRs) models) to measure the 

individual chance of a confirmed diagnosis of IEI in children with suspected 

disorder, according to the general pediatrician/clinician (non-immunologist) 

judgement. Clinical and laboratory data of 128 individuals were used to derive the 

risk prediction tools. Variables with statistical significance were anemia, 

leucopenia, neutropenia and lymphopenia, low levels of immunoglobulins A/G/M 

and increased levels of immunoglobulin E. Different risk predictors were 

identified, according to the algorithm applied. ML models performed better than 

LRs overall – especially ML Random Forest model, which uses the statistical 

regression model with the construction of decision trees; the data thus obtained 

were analyzed using the ROC-curve (Receiver Operator Characteristic Curve) 

regarding the values located below the curve - AUC (Area under the ROC-curve) 

(ROC AUC 0.88, 95%, CI 0.76 - 0.99). This model was superior on almost all the 

metrics (accuracy, sensitivity and negative Predictive value). The enhanced 

predictive power that ML models may provide could be a resource to help achieve 

the diagnostic of IEI, therefore providing better healthcare outcomes.  

 

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Allergy and Immunology; 

Pediatrics; Primary Immunodeficiency Diseases. 

  



 

SUMÁRIO 

 

 

 

Introdução ............................................................................................... 11 

Objetivos.................................................................................................. 19 

Metodologia ............................................................................................ 20 

Resultados ............................................................................................. 30 

Discussão ................................................................................................ 37 

Conclusão .............................................................................................. 44 

Referências ........................................................................................... 46 

Anexos .................................................................................................. 52 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



11 
 

 

1. INTRODUÇÃO  

 

A tecnologia modifica diariamente o mundo em que vivemos. O advento da 

internet, seguido pelo surgimento dos smartphones que mantém todos sempre 

conectados em todos os lugares – e da computação em nuvem, bem como o 

desenvolvimento da Inteligência artificial (IA), são fatores que levaram à 

Digitalização, uma característica dos dias atuais (1). “Digitalização” refere-se ao 

uso de tecnologias digitais para desenvolvimento e entrega de produtos ou 

serviços, mas não se limita apenas a um processo técnico, trata-se também de 

um processo organizacional e cultural (2). Temos vivido intensamente a 

transição rumo à vida digitalizada, especialmente desde a instalação da 

pandemia de Covid-19 (3). 

Naturalmente, esta tendência estendeu-se à área da saúde. Testemunhamos 

a transformação digital em todos os cenários de saúde, da indústria às clínicas. 

A pandemia de Covid-19 acelerou a adoção de tecnologias digitais, bem como 

foi suportada pelas tecnologias existentes e nascentes, durante um período de 

isolamento social e de grande aumento de pessoas necessitando de assistência, 

frente a uma situação que demandou o desenvolvimento urgente de tratamentos, 

vacinas e novas maneiras de conexão com os pacientes (4, 5). 

As principais tecnologias responsáveis pelo sucesso da transformação digital 

da área da saúde são a computação em nuvem, reconhecimento de voz, 

inteligência analítica avançada e IA (1, 6), sendo esta última objeto de estudo 

desse trabalho.  

Inteligência Artificial: conceito, história e aplicações 

O termo “Inteligência Artificial” recebeu inúmeras definições ao longo de sua 

história. Russel e Norvig (7) organizaram a definição de IA em duas categorias: 

abordagem antropocêntrica e abordagem racionalista. A primeira mede a 

capacidade de um sistema utilizando a inteligência humana como referência, a 

segunda utiliza a performance ideal de um sistema como referência. Ambas as 

categorias são ainda subdivididas em como o sistema pensa e como o sistema 

age. A Figura 1 ilustra esta organização. 
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Figura 1. Definições sobre Inteligência Artificial agrupadas em quatro 

grupos. Adaptado deRussel e Norvig (7). 

 

 De uma perspectiva prática, a IA objetiva programar uma inteligência em 

máquinas através do aprendizado por experiências e adaptação às mudanças 

do meio, para simular o processo de raciocínio e tomada de decisão da 

inteligência humana. A IA otimiza os fluxos de trabalho por meio da simulação, 

suplementação ou aumento da inteligência humana de maneira eficiente e 

precisa (8). 

 A IA ainda é uma área nova dentro da ciência, que tem adquirido mais 

complexidade à medida que a informática evoluiu, com destaque para os últimos 

20 anos. Os primeiros estudos abordando a ideia de IA foram publicados durante 

a década de 1940. Em outubro de 1950, Alan Turing publicou o trabalho 

“Computing Machinery and intelligence”, que levanta o conceito da inteligência 

de um modelo e introduz o famoso Teste de Turing, que avalia a capacidade da 

Raciocinando como humano 
 
“O entusiasmante esforço para fazer 
computadores pensar... máquinas com 
mentes, no sentido completo e literal.” 
(Haugeland, 1985) 
 
“[A automação das] atividades que 
associamos com o raciocínio humano, 
atividades como tomadas de decisão, 
resolução de problemas, aprendizado...” 
(Bellman, 1978) 
 

Raciocinando como um modelo racional 
ideal 
 
“O estudo das faculdades mentais através do 
uso de modelos computacionais.” (Charniak 
e McDermott, 1985) 
 
“O estudo de computadores que tornam 
possível perceber, raciocinar e agir.” 
(Winston, 1992) 

Agindo como humano 
 
“A arte de criar máquinas que executam 
funções que requerem inteligência quando 
executadas por pessoas.” (Kurzweil, 1990) 
 
“O estudo de como programar 
computadores para fazer coisas as quais, no 
momento, as pessoas fazem melhor.” (Rich e 
Knight, 1991) 

Agindo como um modelo racional ideal 
 
“Inteligência computacional é o estudo do 
desenvolvimento de agentes inteligentes” 
(Poole et al, 1998) 
 
“IA... está interessada no comportamento 
inteligente em manufaturas.” (Nilsson, 1998) 
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máquina de pensar como um humano. O Teste consiste em um interrogador 

humano cego que questiona a máquina e o ser humano, e o interrogador deve 

adivinhar quem respondeu à pergunta – se ele não conseguir distinguir o 

respondente, a máquina passou no teste (7, 8, 9). Ainda nesta década, em 1956, 

ocorreu a Conferência de Dartmouth, um grande marco na história da IA, 

considerada o berço desta área da ciência (7, 8, 9, 10). Finalmente, em 1958, 

Rosenblatt desenvolveu o Perceptron, uma rede neural considerada a 

precursora as redes neurais modernas (7, 8). 

Na década de 60 foram desenvolvidas inovações que representaram a base 

para tecnologias largamente utilizadas atualmente. Em 1961, a General Motors 

incorporou em sua linha de produção o primeiro braço robótico industrial. EM 

1964, Wizenbaum apresentou Eliza, um Sistema baseado em Processamento 

Natural de Linguagem capaz de reproduzir um diálogo com humanos, uma 

tecnologia aplicada hoje em assistentes virtuais como Siri (Apple®) e Alexa 

(Amazon®). Finalmente, em 1966, Nilsson apresentou Shakey, o primeiro robô 

móvel a interpretar instruções, considerado “a primeira pessoa eletrônica” (7, 9) 

Neste ponto, havia uma alta expectativa, porém pouco progresso na 

prática, levando ao primeiro “Inverno da IA” nos anos 70, um período de reduzido 

interesse dos investidores nessa tecnologia (7, 8, 9). Apesar disto, em 1973 foi 

criada a iniciativa “The Stanford University Medical Experimental Artificial 

Intelligence in Medicine”, um sistema computacional compartilhado, que facilitou 

a interação entre pesquisadores clínicos e biomédicos de diversas instituições. 

Este foi um grande passo em direção à colaboração para pesquisas no campo 

da IA, resultando no primeiro curso sobre uso de IA em medicina patrocinado 

pelo National Instutite of Health (NIH) em 1975. Em 1976, um sistema 

direcionado ao cuidado do glaucoma foi lançado; este foi considerado um dos 

primeiros programas a demonstrar a viabilidade da aplicação da IA na prática 

médica (9). 

Durante a década de 80, a expansão dos estudos, adicionando mais 

complexidade às redes neurais, pôs fim ao primeiro “Inverno da IA”. Inovações, 

como a capacidade do sistema de compreender vieses e atribuir pesos às 

variáveis, bem como o algoritmo de back-propagation, trouxeram novo interesse. 

No campo da medicina, nesta década (1986) foi desenvolvido um sistema de 
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apoio à decisão clínica, chamado DXplain, que opera até os dias atuais, com 

capacidade de gerar diagnósticos diferenciais (8, 9) 

No início da década de 90, o paradoxo entre os sistemas baseados em 

redes cada vez mais complexas e o poder computacional limitado levou ao 

segundo “Inverno da IA”. Ao longo dos anos, entretanto, o desenvolvimento do 

poder computacional pôde então suportar processamentos mais complexos. Um 

marco representativo foi o desenvolvimento do Deep Blue pela IBM, um 

supercomputador que derrotou o campeão mundial de xadrez Kasparov em uma 

partida do jogo. Ao final desta década, foi lançada uma rede utilizada para 

reconhecimento de imagens denominada Rede neural convolucional, que 

passou a ser largamente utilizada na área da saúde. (7, 8, 9). 

Nos últimos 20 anos, avanços no campo da Ciência da computação, 

especialmente das Unidades de Processamento Gráfico e os sistemas e 

equipamentos para armazenagem de grande volume de dados (especialmente 

a computação em nuvem), permitiram que redes cada vez mais complexas 

pudessem alcançar melhor desempenho. Marcos importantes do 

desenvolvimento da IA ocorreram em 2006 e 2007. Em 2006, o Deep Learning 

(DL) foi formalmente apresentado. Em 2007, a IBM lançou o supercomputador 

Watson, atualmente utilizado como uma plataforma de processamento cognitivo 

dirigida para negócios (7, 8, 9). 

Em resumo, a combinação do aumento do poder computacional, 

computação em nuvem, o processamento de grandes volumes de dados (Big 

Data) e o desenvolvimento de diferentes campos dentro da IA (especialmente 

Machine learning e seu subcampo Deep learning), introduziram uma nova era da 

IA. Todas estas tecnologias sustentaram a transformação digital que 

experimentamos atualmente (11). 

 O campo da IA abarca vários subcampos, dos quais um dos mais 

aplicados na área da saúde é o Machine Learning (ML), traduzido como 

“Aprendizado de máquina”, porém classicamente citado na língua inglesa. Um 

software tradicional depende de instruções explícitas de um indivíduo para 

trabalhar. Um sistema baseado em ML, por sua vez, é capaz de aprender tarefas 

complexas a partir dos dados com os quais foi alimentado, e desenvolver 

predições em cenários similares, sem ser explicitamente programado para isto. 

Adicionalmente, o algoritmo é capaz de se recordar do que fez de maneira a 
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aprender, adaptar-se e melhorar periodicamente. Uma característica que torna 

o ML tão valioso é sua habilidade de apreender padrões complexos em grandes 

volumes de dados (Big Data), volumes estes tão extensos que são impossíveis 

de serem analisados por seres humanos (8, 9, 12, 13). 

A estruturação de um sistema baseado em ML se dá em várias etapas. 

Realizar a coleta de dados e prepará-los, definir os hiperparâmetros e construir 

o modelo, o que implica em oferecer os dados ao sistema, treinar o algoritmo, 

avaliá-lo quanto a sua acurácia, reajustar os hiperparâmetros e, então, acessar 

os resultados da predição do modelo. Os hiperparâmetros são parâmetros 

ajustáveis que permitem controlar o treinamento do modelo de ML, a fim de 

melhorar o desempenho do modelo em solucionar um problema. Este processo 

está descrito na Figura 2. O maior desafio é escolher o modelo, ou seja, a criação 

de algoritmos matemáticos que precisam ser treinados de maneira a reconhecer 

padrões e replicar sua capacidade de reconhecimento. A escolha do modelo 

depende principalmente do tipo de problema que se deseja resolvere tipo de 

dado (rotulado ou não rotulado) (12, 13). 

Figura 2. Estruturação de sistema de Machine Learning. Adaptado de 

Fernandez, 2022 (12). 

 

Os métodos de ML podem ser divididos em três categorias ou paradigmas 

de aprendizado, a depender de como o dado é apresentado ao sistema e a tarefa 
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que o sistema deve desempenhar: aprendizagem supervisionada, aprendizagem 

não-supervisionada e aprendizagem por reforço; em diversas áreas uma outra 

categoria também é utilizada, a aprendizagem semisupervisionada. Na 

aprendizagem supervisionada,o modelo aprende a partir de dados rotulados 

para que o sistema possa prever resultados em um cenário com dados não-

rotulados – um exemplo é o uso de um sistema para prever sepse. Na 

aprendizagem não-supervisionada, o modelo é capaz de avaliar dados não-

rotulados para encontrar padrões ocultos e agrupar dados semelhantes sem 

treinamento prévio – um exemplo é o tipo de análise de “pacientes-como-eu”. A 

aprendizagem semisupervisionada combina abordagens supervisionadas e não 

supervisionadas, indicados para detecção de anomalias; a maioria dos dados 

não é rotulada, e os dados rotulados são os dados referentes à classe rara – um 

exemplo é o uso de imagens médicas. Por fim, na aprendizagem por reforço, a 

máquina é treinada a partir de tentativa e erro em um ambiente interativo com 

diversas alterações de cenárioe os comportamentos desejados são 

recompensados e/ou os indesejados são punidos, ou seja, o sistema aprende 

com seus erros – exemplos são modelos usados em quimioterapia (1, 13). 

O subcampo mais comum de ML atualmente é o DL, uma extensão das 

redes neurais clássicas ou “uma rede neural com muitas camadas” que 

participam do processo de tomada de decisão e podem explorar padrões não 

lineares mais complexos em dados. O DL tornou-se popular devido ao avanço 

do poder de computação e sua capacidade de lidar com a Big Data (14). A 

relação entre IA, ML e DL pode ser vista na Figura 3. 
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Figura 3. Relação entre Inteligência artificial, Machine learning e Deep 

learning. Adaptado de Muthukrishnam et al, 2020 (8). 

 

O ML está amplamente presente em nossa rotina. Exemplos de ML são 

texto preditivo, filtragem de spam, sistemas de recomendação. Na área da 

saúde, uma de suas aplicações é como ferramenta para predição de risco de 

doenças (13).  No campo da Pediatria, o volume e qualidade de trabalhos tem 

aumentado, em especial na última década (15). Em revisão para esta tese, 

constatou-se que no campo específico da Alergologia e Imunologia, a maioria 

das publicações a respeito do uso de IA na solução de problemas se concentra 

na área de alergia e existe uma escassez de trabalhos que abordam o uso de IA 

para abordagem de Erros Inatos da Imunidade. 

 

Erros inatos da imunidade 

Os Erros Inatos da Imunidade (EIIs) correspondem a um grupo heterogêneo 

de 485 doenças caracterizadas por defeitos no desenvolvimento e/ou função do 

sistema imunológico, determinados geneticamente (15). Sua apresentação 

clínica inclui infecções oportunistas/recorrentes/atípicas, linfoproliferação, 

alergia, autoimunidade e malignidades; as manifestações clínicas e 

complicações variam de leves ou extremamente graves (16, 17). 
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Uma revisão sistemática recente de registros mundiais de EII estimou uma 

prevalência de pacientes sintomáticos de 1:8.500 a 1:100.000; entretanto, os 

autores enfatizam que em geral os EIIs são subdiagnosticados e subnotificados. 

No caso da população brasileira, constam 1.879 pacientes registrados, 

predominantemente com deficiência humoral (60,8%) (18). Em relação ao 

acometimento por faixa etária, os EIIs são mais comuns em crianças - estima-se 

que aproximadamente 80% dos indivíduos afetados têm menos de 20 anos de 

idade (17). 

Considerando indivíduos de todas as idades, estima-se que 70-90% dos 

pacientes com EIIs não são diagnosticados, mesmo em países onde existem 

programas de triagem e manejo de EIIs (17). O atraso no diagnóstico resulta em 

um aumento de morbimortalidade e importante queda de qualidade de vida entre 

os pacientes e de despesas para o sistema de saúde. Uma revisão publicada em 

2020 a respeito do impacto financeiro do diagnóstico precoce de EII, incluindo 

22 estudos publicados entre 2005 e 2019, demonstrou que, apesar da falta de 

consistência dos tipos de custos considerados em cada estudo, todos eles 

demonstraram redução geral nos custos para o sistema de saúde quando o 

diagnóstico era precocemente estabelecido (16). 

No intuito de auxiliar no reconhecimento precoce dos EIIs, em 1994 a Jeffrey 

Modell Foundation (JMF) desenvolveu os “10 Sinais de alerta para 

imunodeficiência”, os quais tem importância histórica na conscientização para 

suspeição de EIIs e são amplamente utilizados na prática clínica, especialmente 

por pediatras. Entretanto, estudos recentes têm questionado a promoção destes 

sinais como preditores de EIIs, levantando a necessidade de novas ferramentas 

para triagem dessas condições (20, 21, 22). Mais recentemente, a triagem 

neonatal para EIIs tem sido também utilizada na prática clínica, realizada através 

dosagem, no sangue periférico, de T-cell receptor excision circles (TREC) e 

Kappa-deleting recombination circles (KREC), para Imunodeficiência Combinada 

Grave e Agamaglobulinemia congênita ligada ao X, respectivamente (23). Estes 

testes, obviamente, não excluem a necessidade de se manter alto nível de 

suspeição e acompanhamento para todos os demais EIIs, sobretudo 

considerando que quanto mais precoce o diagnóstico, mais bem-sucedido o 
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tratamento, inclusive com opções terapêuticas curativas como o transplante de 

células-tronco hematopoiéticas (24, 25). 

A investigação completa para EIIs, pode ser extensa e de alto custo, incluindo 

testes que não são facilmente acessíveis em nossa realidade. Assim, é 

necessário que esforços sejam direcionados no sentido de desenvolver 

estratégias e ferramentas para auxiliar os médicos no diagnóstico precoce, sem 

agregar iatrogenia e gastos desnecessários aos pacientes e ao sistema de 

saúde. 

Frente ao contexto apresentado, este estudo objetivou desenvolver modelos 

de predição de risco utilizando técnicas de ML, a fim de avaliar o risco de um 

indivíduo ser portador de EII, para o desenvolvimento de um software a ser 

empregado na prática clínica para triagem de EIIs.  

 

 

2. OBJETIVOS 

2.1 Geral 

2.1.1 Desenvolver e comparar modelos de predição de risco 

utilizando técnicas de ML, quanto a sua capacidade de avaliar 

o risco de um indivíduo ser portador de EII. 

2.2 Específicos 

2.2.1 Realizar revisão bibliográfica abordando os temas de 

digitalização da saúde, inteligência artificial e erros inatos da 

imunidade; 

2.2.2 Descrever amostra de pacientes encaminhados ao Ambulatório 

de Alergologia e Imunologia Pediátrica do HC-Unicamp no 

período de janeiro a dezembro de 2018 

2.2.3 Comparar os grupos caso (sem alteração compatível com EII) 

e controle (risco de EII) 

2.2.4 Estimular o desenvolvimento posterior de ferramenta digital 

(software) baseado no uso de inteligência artificial para triagem 

de EII. 
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3.0 METODOLOGIA  

 

3.1 Modelo de estudo  

Estudo analítico de Acurácia Diagnóstica, com utilização de dados 

retrospectivos. 

 

3.2 Definição da amostra 

Realizada a coleta de dados do prontuário de pacientes atendidos no período 

de janeiro a dezembro de 2018 no Ambulatório de Alergia e Imunologia 

Pediátrica do Hospital de Clínicas (HC) da Universidade Estadual de Campinas 

(Unicamp), situado em Campinas, no Estado de São Paulo. Os dados sobre os 

pacientes ali atendidos são continuamente coletados e armazenados. A 

definição do período da coleta de dados permitiu o desenvolvimento do 

algoritmo, para aplicação nos dados obtidos de janeiro de 2019 em diante.  

O estudo incluiu crianças e adolescentes com idade entre zero e 18 anos 

encaminhados para o ambulatório em questão por um pediatra geral ou clínico 

geral, devido a hipótese diagnóstica de EII. Os participantes eram provenientes 

de 51 diferentes cidades, em cinco diferentes estados do Brasil.  

Os critérios de inclusão envolveram história clínica e exame físico 

compatíveis com suspeita de EII no momento do primeiro encaminhamento, 

realização de investigação imunológica mínima (IIM), de acordo com os 

protocolos institucionais, sorologia e/ou carga viral de HIV negativos, aceite em 

participar da pesquisa. A IIM incluiu exames laboratoriais coletados 

simultaneamente, sendo eles hemograma, dosagem de imunoglobulinas 

A/E/G/M, dosagem das frações C3 e C4 do complemento, sorologia para avaliar 

resposta vacinal contra rubéola (IgG) e hepatite B (anti-HBs), sorologia para o 

Vírus da Imunodeficiência humana – HIV (ou carga viral de HIV se a criança era 

menor de dois anos de idade). Os critérios de exclusão envolveram história 

clínica e exame físico incompatíveis com suspeita de EII no momento do primeiro 

encaminhamento, não realização de investigação imunológica mínima (IIM), a 

presença de sorologia ou carga viral de HIV positiva, ou recusa em participar do 

estudo.  
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A amostra inicialmente incluiu 140 participantes; 12 indivíduos não 

completaram a avaliação diagnóstica para IEI, portanto, 128 indivíduos foram 

selecionados para a amostra final (Figura 4). 

 

             Figura 4. Fluxograma de seleção da amostra. 

 

Os dados coletados foram anonimizados e registrados em planilha do 

programa Excel®.  

O protocolo do estudo foi aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa 

institucional (CAAE 22418919.6.0000.5404, parecer 3.660.580, 24 de outubro de 

2019) (ANEXO 1) e a coleta de dados só foi iniciada após a aprovação, mediante 

assinatura dos termos de assentimento ou consentimento. Aos participantes com 
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idade entre sete e 18 anos foi aplicado o Termo de Assentimento Livre 

Esclarecido; aos participantes com mais de 18 anos, bem como aos 

responsáveis daqueles com menos de 18 anos, foi aplicado o Termo de 

Consentimento Livre Esclarecido (ANEXOS 2 A 5). 

 

3.3 Caracterização dos sinais de EII 

Os pacientes cujos dados foram incluídos no estudo haviam sido avaliados 

em consulta médica, a qual consistiu em anamnese completa e exame físico. 

Na primeira consulta, os pacientes e/ou seus acompanhantes foram 

questionados detalhadamente quanto a história pessoal e familiar de 

sinais/sintomas que indicassem distúrbios imunológicos, incluindo: infecções 

graves/recorrentes/atípicas; diagnóstico confirmado ou sinais/sintomas 

sugestivos de doença autoimune, atopia, neoplasia, autoinflamação, 

linfoproliferação; histórico de reações vacinais; consanguinidade parental; 

presença de síndromes genéticas; história de abortos e óbitos precoces entre 

familiares. 

O exame físico de todos os aparelhos orgânicos foi realizado na primeira 

consulta, incluindo aferição de peso e altura, repetida em todas as consultas. A 

classificação ponderoestatural dos pacientes foi avaliada utilizando os gráficos 

de crescimento da Organização Mundial da Saúde. Foram considerados sinais 

sugestivos de distúrbio imunológico: déficit ponderoestatural (peso e altura para 

idade abaixo do Z-score -2), hepatomegalia e/ou esplenomegalia, 

linfadenomegalia, ausculta pulmonar alterada, lesões cutâneas com aspecto 

crônico, palidez cutaneomucosa, livedo reticularis, sinais de artrite, entre outros. 

Além da IIM, outros exames foram indicados de acordo com o histórico 

médico ou exame físico individual de cada paciente, incluindo: velocidade de 

hemossedimentação (VHS), proteína C reativa (PCR), função tireoidiana, 

enzimas hepáticas, entre outros. Uma vez que exames mais complexos como 

imunofenotipagem de linfócitos, teste da dihidrorodamina e testes genéticos 

foram indicados para casos particulares e não foram facilmente acessados, estes 

testes não foram incluídos como variáveis em nossos modelos de predição. 

Em relação à metodologia utilizada para cada exame, o hemograma foi 

realizado utilizando contagem eletrônica automatizada e estudo morfológico em 
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esfregaços corados com corantes panópticos; VHS foi realizada utilizando 

analisador automatizado. PCR, dosagem sérica de imunoglobulinas A/G/M/E e 

dosagem de complemento foram determinados por nefelometria. Sorologia para 

Hepatite B (Anti-HBs) foi determinada por quimioluminescência automatizada e 

Hormônio Estimulador da Tireoide (TSH) e Fração Ativa do Hormônio Tireoidiano 

(T4 livre) por eletroquimioluminescência. A contagem de carga viral de HIV foi 

determinada por Real time-PCR (Polymerase chain reaction) e as sorologias 

para HIV e Rubéola por ELISA, realizados a fim de excluir pacientes cujo exame 

resultasse positivo. As enzimas hepáticas foram determinadas pelo método 

automatizado ultravioleta. 

Após a análise da anamnese, exame físico e exames laboratoriais, os 

participantes foram divididos em dois grupos: grupo 0 (controles) , e grupo 1 

(risco para EII). No grupo 0 (controle) estavam incluídos pacientes que não 

apresentavam alterações compatíveis com EII na anamnese e exame físico 

realizados pelo médico imunologista, bem como nos exames complementares. 

No grupo 1 (risco para EII) estavam incluídos pacientes nos quais o diagnóstico 

de EII era altamente suspeito ou foi confirmado, pois apresentavam alterações 

compatíveis com EII na anamnese e exame físico realizados pelo médico 

imunologista, bem como em exames complementares. Para predizer o risco de 

EII, todos os participantes foram divididos aleatoriamente em duas bases: base 

de treinamento/validação do sistema e base de teste do sistema, utilizando a 

técnica de 10-fold cross-validation, (Figura 5), a qual avalia a capacidade de 

generalização de um modelo a partir de um conjunto de dados, buscando estimar 

a precisão do modelo em um conjunto de dados diferente do utilizado durante 

sua construção ou ajuste. 

 



24 
 

 

               Figura 5. Aplicação do método de 10-fold cross-validation nas bases de 

treinamento/validação do sistema e de teste do sistema 

 Legenda: Training set: cenário de treinamento; Validation set: cenário de validação; Test 

(hold-out) set: cenário de teste 

 

Os casos verdadeiro positivos (grupo 1) foram confirmados após a avaliação 

por imunologista experiente, utilizando exames mais complexos quando 

indicados, como imunofenotipagem de linfócitos, teste da dihidrorodamina e 

testes genéticos. Entre os casos verdadeiro positivos (45 indivíduos com 

diagnóstico fenotípico ou genotípico de EII), foram identificados 11 casos de 

Deficiência seletiva de IgA, sete casos de Neutropenia primária isolada, seis 

casos de Hipogamaglobulinemia transitória da infância, seis casos de 

Imunodeficiência celular, cinco casos de Neutropenia associada a Glicogenose 

tipo 1b, três casos de Doença granulomatosa crônica, três casos de 

Imunodeficiência comum variável, dois casos de Neutropenia cíclica, um caso 

de Síndrome de DiGeorge e um caso de Síndrome de Wiskott-Aldrich. Os casos 

verdadeiro negativos (grupo 0) também foram definidos com base na avaliação 

clínico-laboratorial por imunologista experiente. 
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3.4 Seleção de modelos e variáveis 

Foram utilizados todos os potenciais preditores para derivar modelos de ML 

(Figura 6). Valores ausentes de variáveis categóricas foram consideradas uma 

nova classe (identificada como 999). Para o caso de variáveis multicategóricas, 

todas as categorias foram transformadas em variáveis binárias fictícias (0/1). 

Entre as variáveis selecionadas, nenhuma demonstrou multicolinearidade 

estatisticamente significante. Em todos os modelos, variáveis não-categóricas 

foram normalizadas utilizando Escores-Z. Após seleção e transformação, 117 

variáveis estavam disponíveis para treinar os modelos.  

 



26 
 

 

Figura 6. Variáveis por nível de importância de acordo com o modelo Random 

Forest.  

Legenda: IgA_X2: baixos níveis séricos de IgA; Hemograma_Linfopenia_X1 = linfopenia; 

Idade_1o_atendimento: idade no primeiro atendimento; HMGseriados_X3: hemogramas 

seriados alterados; IgG_X2: baixos níveis séricos de IgG; Hemograma_Neutropenia_X1: 

neutropenia; IgM_X2: baixos níveis séricos de IgM; Tratamento_previo_cat_X2: tratamento 

prévio para atopia ou autoimunidade; SA_HF_de_IP_X1: história familiar de EII; 

SA_Abscessos_recorrentes_X1: abscessos recorrentes; Nutricao_eutrofia_X4: eutrofia; 

AST_ALT_X3: transaminases elevadas (AST ou ALT); 

SA_Necessidade_Atb_EV_X1:necessidade de antibiótico intravenoso; PCRVHS_X3: atividade 

inflamatória alta medida por altos níveis de VHS e/ou PCR; Motivo_encaminhamento_X2:  motivo 
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do encaminhamento ao especialista; Nut_Erro_alimentar_X1: presença de erro alimentar; 

HDs_ultima_cons_Alergia_medicame_X1: presença de alergia a medicamentos; 

Idade_cat_1o_atend_X5: idade no primeiro atendimento entre 24 e 59 meses de idade. 

 

Três modelos de ML foram comparados: Random forests (RFs) (26), 

XGboost (Extreme gradient boosting machine) (27) e CART (Classification and 

regression tree) (28). Os modelos de ML também foram comparados a 

Regressões logísticas (RLs). 

A amostra de 128 indivíduos foi dividida em uma base de 

treinamento/validação do sistema (80% da amostra, 102 indivíduos) e uma base 

de teste do sistema (20% da amostra, 26 indivíduos). Essa divisão dos dados foi 

realizada para avaliação da flexibilidade de aprendizado do modelo, reduzindo o 

risco de que uma determinada tarefa, se usada para uma tarefa distinta, 

apresente resultado tendencioso para essa segunda tarefa (o chamado viés de 

treinamento). Os hiperparâmetros de cada modelo foram determinados 

utilizando o método de Grid Search de Bergstra e Bengio (29). Os modelos foram 

comparados utilizando gráficos de curvas ROC (Receiver Operator 

Characteristic Curve), cálculo da área abaixo da curva ROC (area under the 

ROC-curve – ROC AUC), área abaixo da curva precision-recall (AUPCR) e o 

escore F1 das performances de cada modelo nos cenários de treinamento. O 

escore F1 é uma métrica de avaliação dos algoritmos de ML calculada pela 

média harmônica com base na Precisão (também chamada Valor Preditivo 

Positivo - quantidade de verdadeiros positivos sobre a soma de todos os valores 

positivos) e no Recall (também chamada Sensibilidade - capacidade do método 

de detectar com sucesso resultados classificados como positivos). As bases de 

treinamento/validação dos modelos foram construídas utilizando o método de 

10-fold cross-validation, após esta fase, os modelos foram avaliados no cenário 

de testes para obter uma estimativa de suas performances. A performance no 

cenário de validação foi calculada como a média de 10-folds e também está 

descrita na Tabela 1. 
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Tabela 1. Métricas de predição dos quatro algoritmos no cenário de 

validação, calculada como a média de 10-folds (n=128 – pacientes em risco para 

EII).  

 Random forest XGboost CART 
Regressão 

logística 

ROC AUC 
0,94 (IC 95% 

0,84-0,99) 

0,85 (IC 95% 

0,71-0,98) 

0,87 (IC 95% 

0,64-0,97) 

0,80 (IC 95% 

0,60-0,95) 

Acurácia 
0,93 (IC 95% 

0,81-0,99) 

0,84 (IC 95% 

0,70-0,98) 

0,85 (IC 95% 

0,63-0,97) 

0,79 (IC 95% 

0,64-0,94) 

Legenda: IC: intervalo de confiança; ROC AUC: área abaixo da curva ROC; XGBoost: 

Extreme Gradient Boosting; CART: Classification and regression trees. Todos os 

modelos foram criados com a técnica de 10-fold cross-validation 

 

Estes algoritmos de ML foram escolhidos com base na facilidade de sua 

implementação para avaliar registros médicos tipicamente brasileiros e na 

capacidade das técnicas de árvore de decisão retornarem de maneira muito 

compreensiva a importância atribuída para cada variável independente ao 

realizar as predições, já que a capacidade de explicabilidade é muito importante 

em modelos utilizados na medicina. Os modelos RFs, XGboost e CART, que são 

baseados em árvores de decisão, classificam a importância da variável através 

da seleção da frequência da variável como um nó de decisão. Nós escolhemos 

estes algoritmos também pela capacidade de, em geral, classificar problemas 

com dados rotulados e amostras pequenas.  

RFs. Para o grid search de hiperparâmetros neste modelo, investigamos 

ntree= 25, 50, 100 e 150; mtry de 5 até o máximo número de variáveis com 

incrementos de 5; max depth= 2, 3, 4, 6, 8 e 10; amostra de linha de 90%, 95% 

e 100%. O modelo otimizado de RF escolhido conteve os seguintes 

hiperparâmetros: ntree= 100, mtry= 25, max depth= 4 (até 4 interações entre 

variáveis foram usadas pelo modelo) e fração de amostra de linha de 0,95 (95% 

dos pontos de dados foram usados para treinar cada árvore). 

XGboost. Para o grid search de hiperparâmetros neste modelo, investigamos 

ntree= 25, 50, 100 e 150; max depth= 2, 3, 4, 6 e 8; o mínimo de observações 

por nó foi 5, 10, 20 e 40. O modelo de Gradient boosting machine foi escolhido 
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por ter uma distribuição de Bernoulli e o modelo escolhido conteve os seguintes 

hiperparâmetros: ntree= 50, mas depth= 3 (até 3 interações entre variáveis foram 

utilizadas pelo modelo) e o número mínimo de observações por nó foi 10.  

CART. Para o grid search de hiperparâmetros neste modelo, investigamos: 

ntree= 15, 25, 50, 75 e 100; mas depth= 2, 3, 4, 6 e 8; o mínimo de observações 

por nó foi 6, 12, 18 e 24. O melhor modelo CART conteve os hiperparâmetros 

ntree= 25, mas depth= 2 (até 2 interações entre variáveis foram utilizadas pelo 

modelo) e o número mínimo de observações por nó foi 6.  

RL. Para as RLs, selecionamos todas as características disponíveis e 

consideramos modelos menores com até 4 variáveis (1 para cada 10 eventos) 

para evitar overfitting, afetando sua capacidade de generalização. O ajuste 

excessivo, conhecido como overfitting, ocorre quando o modelo de ML fornece 

previsões bem precisas para dados de treinamento, mas não para novos dados 

apresentados ao algoritmo. O uso de modelos de RLs menores foi proposto para 

avaliar a influência individual de cada variável em encontrar preditores de EII. 

 

 

3.5 Análise estatística 

Para sua performance nos cenários de teste e validação, os quatro modelos 

foram comparados utilizando gráficos de curva ROC e calculando a ROC AUC. 

Para a performance nos cenários de teste, os modelos foram comparados 

utilizando gráficos de curva ROC, ROC AUC, AUPCR, acurácia, especificidade, 

sensibilidade, valor preditivo negativo (VPN) e valor preditivo positivo (VPP). 

Foram calculadas a performance média e considerado intervalo de confiança de 

95% (IC 95%) para a ROC AUC de cada algoritmo. 

Dados com distribuição normal foram apresentados como a média±desvio 

padrão (DP) e dados que não seguiram a distribuição normal foram 

apresentados como a mediana [intervalo interquartil (IIQ)]. A normalidade da 

distribuição e as variâncias foram checadas utilizando histogramas, teste de 

Kolmogorov-Smirnoff, gráficos de probabilidade normal e gráficos de dispersão. 

Teste do qui-quadrado, teste de t bicaudal e teste de Mann-Whitney foram 

utilizados para comparação dos dados de base. Foram considerados 

estatisticamente significantes os valores de p <0,05. A análise estatística foi 

realizada no software R v. 4.0.1 (pacotes caret, pROC, MLmetrics, ggplot2). 
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4. RESULTADOS 

 

Em nosso estudo, de 140 pacientes encaminhados ao Ambulatório de 

Imunologia Pediátrica, 128 preencheram os critérios de inclusão, destes, 45 

(32,1%) receberam diagnóstico fenotípico ou genotípico de EII (Figura 4). 

O diagnóstico de EII foi baseado na história clínica, exame físico e exames 

complementares, de acordo com os critérios de International Union of 

Immunologic Societies (16). Exames alterados foram repetidos para evitar erro 

laboratorial. Testes adicionais (imunofenotipagem de linfócitos, teste da 

dihidrorodamina, testes genéticos) foram realizados em pacientes com 

indicações específicas e de acordo com a disponibilidade do teste. Somente dois 

pacientes desta coorte foram submetidos a testes genéticos (os pacientes com 

Síndrome de Wiskott-Aldrich e Síndrome de DiGeorge), considerando que estes 

testes são de alto custo e não são fornecidos rotineiramente pelo Sistema Único 

de Saúde, contexto no qual o ambulatório em questão funciona. Entre os 

pacientes com distúrbio imunológico, o defeito mais prevalente foi humoral (20 

pacientes – 44,4%), o que está em concordância com a literatura (18), os demais 

apresentaram principalmente defeito numérico ou funcional de fagócitos ou 

defeitos celulares. 

Os participantes foram acompanhados desde a primeira consulta até a última 

registrada no período por uma média de 0,663 anos (IC 95% 0,21-0,96; 1,6 DP; 

amplitude 0,1-11,2) com média de 2,2 visitas durante o acompanhamento.  

Os dados demográficos e comparação entre os grupos de controles e casos 

estão resumidos na Tabela 2. Os participantes foram principalmente do sexo 

masculino. No subgrupo de casos, infecções recorrentes, doenças autoimunes 

e achados suspeitos de exames complementares foram os motivos de 

encaminhamento mais comuns. Considerando os achados laboratoriais, as 

características mais comuns no subgrupo dos casos foram: anemia (p= 0,029), 

leucopenia (p= 0,028), neutropenia (p < 0,001), linfopenia (p= 0,004), baixos 

níveis séricos de imunoglobulinas A/G/M (p < 0,001 / p= 0,003; p= 0,18) e altos 

níveis de imunoglobulina E (p= 0,02). Níveis séricos de complemento e resposta 

vacinal, que podem estar alterados em alguns fenótipos de EII, não tiveram 

diferença estatisticamente significante entre os grupos. Entre as variáveis dos 
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Sinais de alarme da JMF, tiveram significância estatística história pessoal de 

quatro ou mais otites/ano (p= 0,02), abscessos recorrentes (p= 0,036), história 

familiar de EII (p= 0,001). 

 

Tabela 2. Características dos participantes (n=128 – pacientes em risco para 

EII) 

 
Controle 

 Risco para 

EII P 

N 83 45 
 

Sexo, masculino (%) 38 (45,8) 23 (51,1) 0,696 

Idade na primeira consulta (média (DP)) 6,34 (4,63) 5,82 (4,37) 0,541 

Idade na primeira consulta (%)  
   

1 - < 1 mês 0 0 
 

2 - 1 a 5 meses 3 (3,6) 1 (2,2) 
 

3 - 6 a 11 meses  3 (3,6) 4 (8,9) 
 

4 - 12 a 23 meses 11 (13,3) 5 (11,1) 
 

5 - 24 a 59 meses 21 (25,3) 14 (31,1) 
 

6 - 60 a 119 meses 29 (34,9) 12 (26,7) 
 

7 - 120 a 215 meses 15 (18,1) 8 (17,8) 
 

8 - > 216 meses 1 (1,2) 1 (2,2) 
 

Motivo do encaminhamento (%) 
   

1 - Alergias 39 (47,0) 8 (17,8) 
 

2 – Infecção graves prévias 8 (9,6) 4 (8,9) 
 

3 – Infecções recorrentes 17 (20,5) 15 (33,3) 
 

4 – Doenças autoimunes 0 (0,0) 3 (6,7) 
 

5 – Reação vacinal 1 (1,2) 0 (0,0) 
 

6 – Achados laboratoriais sugestivos 7 (8,4) 10 (22,2) 
 

7 -Outros 11 (13,3) 5 (11,1) 
 

Anemia (%) 
   

1 - Ausente 73 (88,0) 31 (68,9) 
 

2 - Presente 9 (10,8) 12 (26,7) 0,029 

3 - N/a 1 (1,2) 2 (4,4) 
 

Leucopenia (%) 
   

1 - Ausente 82 (98,8) 40 (88,9) 
 

2 - Presente 0 (0,0) 3 (6,7) 0,028 

3 – N/a 1 (1,2) 2 (4,4) 
 

Neutropenia (%) 
   

1 - Ausente 80 (96,4) 33 (73,3) 
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2 - Presente 2 (2,4) 10 (22,2) <0,001 

3 - N/a 1 (1,2) 2 (4,4) 
 

Linfopenia (%) 
   

1 – Ausente 82 (98,8) 38 (84,4) 
 

2 – Presente 0 (0,0) 5 (11,1) 0,004 

3 - N/a 1 (1,2) 2 (4,4) 
 

Plaquetopenia (%) 
   

1 – Ausente 81 (97,6) 40 (88,9) 
 

2 – Presente 1 (1,2) 3 (6,7) 0,115 

3 - N/a 1 (1,2) 2 (4,4) 
 

IgA (%) 
   

1 – Normal 69 (83,1) 20 (44,4) 
 

2 – Baixa 4 (4,8) 19 (42,2) <0,001 

3 – Alta 0 (0,0) 1 (2,2) 
 

3 - N/a 10 (12,0) 5 (11,1) 
 

IgG (%) 
  

 

1 – Normal 70 (84,3) 28 (62,2) 
 

2 – Baixa 3 (3,6) 9 (20,0) 0,003 

3 – Alta 0 (0,0) 2 (4,4) 
 

3 - N/a 10 (12,0) 6 (13,3) 
 

IgM (%) 
  

 

1 – Normal 72 (86,7) 35 (77,8) 
 

2 – Baixa 0 (0,0) 5 (11,1) 0,018 

3 – Alta 1 (1,2) 0 (0,0) 
 

3 - N/a 10 (12,0) 5 (11,1) 
 

IgE (%) 
  

 

1 – Normal 28 (33,7) 23 (51,1) 
 

2 – Baixa 1 (1,2) 3 (6,7)  

3 – Alta 48 (57,8) 14 (31,1) 0,020 

3 - N/a 6 (7,2) 5 (11,1) 
 

C3 (%) 
  

 

1 – Normal 50 (60,2) 32 (71,1) 
 

2 – Baixo 1 (1,2) 3 (6,7) 0,058 

3 - N/a 32 (38,6) 10 (22,2) 
 

C4 (%) 
  

 

1 – Normal 49 (59,0) 35 (77,8) 
 

2 – Baixo 1 (1,2) 0 (0,0) 0,092 

3 - N/a 33 (39,8) 10 (22,2) 
 

Rubéola IgG (%) 
  

 

1 – Reagente 6 (7,2) 6 (13,3) 
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2 – Não-reagente 38 (45,8) 19 (42,2) 0,526 

3 - N/a 39 (47,0) 20 (44,4) 
 

(SA) 4 ou mais otite média aguda/ano (%) 
  

 

1 – Não 80 (96,4) 37 (82,2) 
 

2 – Sim 3 (3,6) 7 (15,6) 0,020 

3 - N/a 0 (0,0) 1 (2,2) 
 

(SA) 2 ou mais sinusites/ano (%) 
  

 

1 – Não 79 (95,2) 38 (84,4) 
 

2 – Sim 4 (4,8) 6 (13,3) 0,085 

3 - N/a 0 (0,0) 1 (2,2) 
 

(SA) Antibiótico por 2 meses ou mais com baixa 

eficácia (%) 2 (2,4) 5 (11,1) 0,097 

(SA) 2 ou mais pneumonias/ano (%) 13 (15,7) 14 (31,1) 0,069 

(SA) Déficit ponderoestatural (%) 10 (12,0) 8 (17,8) 0,533 

(SA) Abscessos recorrentes (%) 1 (1,2) 5 (11,1) 0,036 

(SA) Infecções fúngicas (%) 2 (2,4) 3 (6,7) 0,478 

(SA) Uso de antibiótico intravenoso (%) 24 (28,9) 20 (44,4) 0,116 

(SA) 2 ou mais infecções invasivas %) 5 (6,0) 4 (8,9) 0,808 

(SA) História familiar de EII (%) 3 (3,6) 11 (24,4) 0,001 

    
EII: Erro inato da imunidade SA: sinal de alerta.  Para comparação dos grupos “Controle” e “Risco 

para EII” e cálculo do p-valor, foram utilizados os testes de qui-quadrado, teste t bicaudal de teste 

de Mann-Whitney. 

 

Diferentes preditores de risco foram identificados, de acordo com o método 

estatístico aplicado, como descrito nos parágrafos subsequentes. 

Dois modelos combinando variáveis relevantes foram analisados por RLs 

(Tabela 3). A presença de história familiar de EII (OR 8,89, IC 95% 2,58-14,11), 

e a presença de neutropenia (OR 6,46, IC 95%1,39-46,95) foram fatores que 

aumentaram a chance do indivíduo ser portador de EII. O modelo de RL que 

apresentou a melhor performance foi o modelo 2 (ROC AUC 0,7241, IC 95% 

0,544-0,892). 
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Tabela 3. Regressões logísticas com o diagnóstico de EII como variável 

dependente (n= 128 – pacientes em risco para EII)   

 

 

De acordo com o modelo de RFs, a variáveis mais associadas com o 

desfecho primário foram baixos níveis de IgA, linfopenia, idade na primeira 

consulta e hemogramas seriados alterados. O modelo CART apresenta 

similaridades com RFs, mas também discrepâncias: algumas variáveis foram 

associadas com menor risco de EII como níveis de IgA normais, hemograma 

sem alterações, sobrepeso ou obesidade, idade na primeira consulta > 5,5 anos 

e contagem normal de linfócitos (Figuras 6 e 7).  

 

 

 OR IC 95% p 

  
Limite 

inferior 

Limite 

superior 
 

Modelo 1 (ROC AUC = 0,6069 (IC 95% 0,539-0,675)     

História familiar de EII 8,8889 2,5840 14,119 0,0014 

Modelo 2 (ROC AUC = 0,7241 (IC 95% 0,544-0,892)     

Neutropenia 6,4551 1,3922 46,951 0,0294 
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Figura 7. Agrupamento de variáveis de acordo com o modelo CART 

Legenda: Normal IgA levels: níveis normais de IgA; Normal hemogram: hemograma normal; 

Normal lymphocyte count: contagem normal de linfócitos; Age at first appointment < 5.6 years: 

Idade na primeira consulta menor que 5,6 anos; Family history for IEI: História familiar para EII; 

Normal IgG levels: Niveis normais de IgG; Overwheigt or obesity: Sobrepeso ou obesidade; Age 

at first appointment > 5.5 years:Iidade na primeira consulta maior que 5,5 anos; Unknown C3 

levels: níveis desconhecidos de C3. 

 

 

A comparação das métricas de predição dos quatro modelos de algoritmos 

testados após utilização do método de 10-fold cross-validation (Tabela 4) indica 

que os modelos de ML apresentaram melhor performance do que os de RLs. Os 

modelos de Random Forest demonstraram a melhor performance geral em 

predizer a probabilidade de EII (ROC AUC 0,88, IC 95% 0,76-0,99). Este modelo 

foi superior em quase todas as métricas (ROC AUC, AUPRC, acurácia, 

sensibilidade e VPN). A ROC AUC de cada modelo está demonstrada na Figura 

8. 
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Tabela 4. Métricas de predição dos quatro algoritmos aplicados no cenário de 

testes  

 Random forest XGboost CART 
Regressão 

logística 

ROC AUC 
0,88 (IC 95% 

0,76-0,99) 

0,77 (IC 95% 

0,60-0,94) 

0,76 (IC 95% 

0,59-0.92) 

0,72 (IC 95% 

0,54-0,89) 

AUPRC 
0,78 (IC 95% 

0,64-0,90) 

0,65 (IC 95% 

0,52-0,78) 

0,72 (IC 95% 

0,58-0,85) 

0,59 (IC 95% 

0,50-0,72) 

Acurácia 
0,82 (IC 95% 

0,66-0,92) 

0,74 (IC 95% 

0.57, 0.87) 

0,76 (IC 95% 

0,60-0,89) 

0,72 (IC 95% 

0,59-0,86) 

Precisão 0,51 0,45 0,47 0,30 

Recall 0,95 0,86 0,82 0,77 

Escore F1 0,66 0,59 0,59 0,43 

Prevalência 0,5789 0,5789 0,5789 0,5789 

P-Value 

[Acurácia > 

Prevalência] 

0,0018 0,03304 0,01433 0,04872 

Sensibilidade 0,9545 0,8636 0,8182 0,7727 

Especificidade 0,6250 0,5625 0,6875 0,625 

Valor preditivo 

positivo 
0,7778 0,7308 0,7826 0,6667 

Valor preditivo 

negativo 
0,9091 0,7500 0,7333 0,7391 

     
Legenda: IC: Intervalo de confiança; AUPRC: Area abaixo da curva precision-recall; ROC 

AUC: Area abaixo da curva ROC; XGBoost: Extreme Gradient Boosting; CART: 

Classification and regression trees.  
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Figura 8. Curva ROC dos modelos utilizados para identificar indivíduos com 

Erro inato da imunidade (n=128 – pacientes em risco para EII).  

 

 

5. DISCUSSÃO 

O presente estudo apresenta a possibilidade do uso da IA, notadamente 

modelos de ML, na área da saúde, como auxílio para a triagem de EIIs na 

população pediátrica. O estudo compara a capacidade de três modelos de ML e 

RLs de predizer o risco de EII. Algoritmos baseados em ML, particularmente RFs, 
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tiveram melhor performance. Todos os modelos de ML testados demonstraram 

alta sensibilidade e baixa especificidade, sugerindo uma performance melhor 

para triagem do que para diagnóstico de EIIs.  

Comparativamente com outras áreas, até a pandemia de Covid-19, a área da 

saúde adotava tecnologias digitais, incluindo a IA, mais lentamente (1, 6). Porém, 

seguindo a tendência mundial de digitalização, vivemos agora na era da Big Data 

(BD), ou seja, uma era que contamos com um massivo volume de dados, de 

variadas fontes e diferentes formatos e que são produzidos em velocidade 

crescente (30). A informação médica se tornou mais complexa, multiplicando-se 

ao longo dos anos, sobretudo devido à digitalização dos dados de saúde (por 

exemplo, utilização prontuários eletrônicos), imagens médicas de alta resolução, 

biossensores e as ciências “ômicas” (que utilizam diferentes tecnologias para 

estudar função e interação entre genes, proteínas e metabólitos) (31). Estes 

fenômenos impactam diretamente na maneira como os médicos tomam decisões 

a respeito da saúde de seus pacientes. Uma vez que o raciocínio clínico consiste 

em um raciocínio hipotético-dedutivo, resultante da combinação das 

características individuais de cada paciente e o conhecimento médico prévio, o 

ato da decisão clínica (levando-se em conta o cenário da Big Data) também está 

se tornando cada vez mais complexo.  

Por outro lado, dados massivos que recebem tratamento adequado, por 

exemplo com o uso de ferramentas analíticas como o ML, têm potencial de trazer 

novos insights para guiar a medicina personalizada e de precisão (1). O uso da 

IA na saúde pode ajudar a reduzir erros médicos, prover informação médica 

atualizada de fácil acesso, reduzir desperdício de recursos e falta de eficiência 

em fluxos de trabalho e também reduzir a carga de trabalho burocrática no 

cotidiano do profissional e saúde (32). Ferramentas baseadas em IA já estão 

sendo aplicadas no cenário clínico em sistemas de apoio à decisão clínica, 

sistema de reconhecimento de imagens, interface cérebro-computador, robôs 

cirúrgicos, descoberta de medicações, identificação de biomarcadores, entre 

outros cenários (33). As pesquisas nessa área se concentram principalmente 

nos campos das doenças oncológicas, cardiovasculares e de sistema nervoso 

central, as quais são as maiores responsáveis por grandes números de óbitos. 
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Para estas doenças, portanto, o diagnóstico precoce é crucial para evitar 

morbidade e mortalidade (14) 

Certamente há um entusiasmo, mas também preocupações a respeito do uso 

de IA na área da saúde. Os principais desafios estão relacionados ao preconceito 

com o uso da IA na prática clínica por parte de profissionais de saúde e pacientes 

(34), o fenômeno de Black box (utilização de softwares com entradas e saídas 

observáveis, porém que não permite acesso aos dados confidenciais 

processados) (1, 7) e o risco de viés (35, 36). 

Frente à questão do preconceito, é consenso atual é deque o uso da IA não 

tem o objetivo de substituir o médico, mas sim providenciar ferramentas para 

trabalho conjunto e em sinergia. 

O fenômeno de Black box, por sua vez, é fruto da complexidade cada vez 

maior dor modelos de IA. Na realidade da Big Data, não é factível para os 

modelos estatísticos transparentes tradicionais trabalhar com os dados de saúde 

massivos. Estes são mais bem trabalhados com modelos de IA, especialmente 

redes neurais/deep learning, cuja complexidade de estrutura e funcionamento 

pode tornar impossível ao raciocínio humano compreender como um modelo de 

IA atingiu um determinado resultado – o chamado “fenômeno de Black box”, em 

referência à caixa-preta do avião. O uso de algoritmos mais simples e explicáveis 

é uma solução para este problema, bem como o uso de técnicas de Explainable 

AI (IA “explicável”), um campo em expansão dirigido a garantir que os humanos 

possam compreender o resultado trazido pela máquina (1, 7).  

Em relação ao risco de viés, é fundamental a compreensão de que a 

performance da IA é altamente dependente da qualidade do dado utilizado para 

treinar o algoritmo, e se o dado está ausente ou enviesado, o algoritmo pode 

produzir inferências enviesadas. Existem dois principais vieses no uso da IA na 

área da saúde: o Viés estatístico, que se refere à produção de um resultado 

diferente do que realmente foi estimado, e o Viés social, que se refere ao risco 

do algoritmo reproduzir a discriminação social e levar a inequidade na entrega 

do cuidado em saúde para grupos particulares, inclusive devido ao fator humano 

(35, 36). Para evitar vieses, é possível adotar estratégias como o uso de dados 

simulados, fontes de dados não-enviesas como os dados coletados em 

biossensores, e também ferramentas de IA que identificam vieses no raciocínio 
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clínico ou que abordam o risco de vieses em modelos de predição de risco – ou 

seja, a própria IA pode auxiliar no controle dos vieses (35). 

O uso da IA na área pediátrica, como é o caso deste estudo, pode auxiliar o 

médico nos desafios peculiares à prática desta especialidade. Frequentemente 

médicos não obtém cooperação necessária para o exame físico e/ou anamnese 

de seus pequenos pacientes. Precisam também decidir assertivamente quanto 

à indicação de exames complementares que podem envolver procedimentos 

dolorosos, radiológicos, ou que requerem sedação.  Além disso, os médicos que 

atendem crianças necessitam ter expertise para identificar e manejar doenças 

que podem se apresentar com sintomatologia inespecífica, súbita, complexa ou 

diferente de outras faixas etárias. Neste contexto, o desenvolvimento de 

ferramentas de IA é bastante estratégico para aumentar a eficiência do 

atendimento médico e reduzir o risco de erros. Exemplos de aplicação da IA 

nestes pontos desafiadores são modelos já descritos para auxílio diagnóstico de 

doenças oftalmológicas e doenças genéticas, para predição de convulsões em 

neonatos, autismo na primeira infância, alterações hemodinâmicas que levam ao 

choque e para auxiliar na melhor abordagem em casos de traumatismo 

cranioencefálico no cenário de emergência (13, 31). 

Não há grande volume de trabalhos a respeito do uso de IA em pediatria; 

porém, nos últimos anos houve tendência de aumento tanto do número quanto 

da qualidade de publicações. Um dos primeiros trabalhos com aplicação de IA 

na área da pediatria foi publicado em 1984 - tratava de um sistema para auxiliar 

no diagnóstico de erros inatos do metabolismo (37). Evolutivamente, vê-se que, 

em 2019, um estudo multicêntrico chinês analisou mais de 1.300.000 consultas 

médicas, para desenvolver um algoritmo de auxílio a doenças comuns da prática 

pediátrica, com acurácia de 98% (38). Em 2021 foi publicada a primeira revisão 

sistemática quando ao uso de ML em pediatria (15), identificando 363 trabalhos 

que se concentravam nas áreas de neonatologia, psiquiatria e neurologia. 

Nenhuma menção é feita à área de Alergologia e Imunologia. A revisão chama 

a atenção para a necessidade de se desenvolver cooperação para o 

desenvolvimento de trabalhos mais robustos e demonstrou que ainda há poucos 

modelos disponíveis comercialmente. Finalmente, em dezembro de 2022, o 

periódico The Lancet trouxe um artigo discutindo aspectos éticos do uso de IA 
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em pediatria, levantando a preocupação quanto ao risco de vieses em uma 

população vulnerável como é o caso da população pediátrica, e levantando 

também a necessidade de considerar diferentes faixas etárias e o papel da 

comunidade e famílias no desenvolvimento de modelos para condições 

pediátricas (39). 

No campo da Alergologia e Imunologia, o avanço recente do conhecimento 

sobre mecanismos celulares e moleculares envolvidos na fisiopatologia das 

doenças imunológicas gerou grande impacto, descrição de novas doenças e 

opções diagnósticas e terapêuticas. Lidamos hoje com endótipos, não apenas 

fenótipos de doenças alérgicas; prescrevemos terapias-alvo com 

imunobiológicos; nos últimos 15 anos (2007-2022), o número de EIIs descritos 

aumentou de aproximadamente 150 para 485 (16, 40). Mais recentemente, as 

ciências “ômicas” - as quais trabalham com larga escala de dados objetivando 

identificar, caracterizar e quantificar todas as moléculas biológicas envolvidas na 

estrutura, função e dinâmica celular, tissular e orgânica (41) - abriram um novo 

horizonte de conhecimento a respeito das doenças imunológicas. Entretanto, o 

grande volume de informações geradas com estes avanços requer bases de 

dados de larga escala e grande poder computacional para que esses dados 

possam ser trabalhados. Neste sentido, a aplicação de tecnologias de IA na 

exploração e manejo das desordens do sistema imunológico é de grande valia 

(42, 43). 

Um importante marco no reconhecimento do uso de IA em Alergologia e 

Imunologia é recente (março de 2022). A publicação da American Academy of 

Allergy, Asthma and Immunology fala sobre o uso da IA na prática e na pesquisa 

da especialidade. A publicação traz exemplos de algoritmos desenvolvidos para 

auxiliar na prática diária, e afirma que a IA tem potencial para impactar 

grandemente a especialidade na próxima década. Também explicitamente 

recomenda o engajamento dos profissionais na pesquisa e na implementação 

da IA e o estabelecimento de parcerias multidisciplinares a fim de realizar 

avanços (44). 

As pesquisas sobre o uso de IA na área de Alergologia e Imunologia 

tradicionalmente de concentram nas doenças alérgicas, até pela própria 

prevalência destas doenças (42, 43, 44). Publicações abordando o uso de IA e 
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EIIs, por sua vez, são escassas, e em sua maioria são bem recentes (publicação 

há menos de cinco anos) e não focam exclusivamente na população pediátrica, 

como é o caso do presente estudo. Em uma revisão de 2020, Rider (45) cita as 

primeiras pesquisas sobre o uso de IA para triagem de EII. Uma pesquisa de 

2011 trata do desenvolvimento de uma ontologia estruturada para detecção 

eletrônica de fenótipos e reconhecimento de pacientes com EII (46); duas outras 

pesquisas (47, 48) tratam de sistema de triagem baseado no uso dos Código 

Internacional de Doenças (CID) em prontuários eletrônicos, sendo que a 

pesquisa de 2019 (48), mostra o software SPIRIT Analyzer, que combina o uso 

do CID com os 10 sinais de alerta para EII, desenvolvido em cooperação com a 

JMF.  O software SPIRIT apresentou sucesso em identificar o risco de EII em 

uma população com marcadores de disfunção imunológica, baseado em códigos 

de diagnóstico, códigos farmacêuticos e informações demográficas de uma 

coorte de mais de 200.000 indivíduos. Outros quatro artigos propondo 

ferramentas de triagem de EIIs foram publicados entre 2021 e 2022, incluindo 

um artigo resultante desta tese (49, 50, 51, 52). 

Este artigo resultante da tese intitula-se “Artificial Intelligence in Allergy and 

Immunology: Comparing Risk Prediction Models to Help Screen Inborn Errors of 

Immunity”, publicado na revista International Archives of Allergy and Immunology 

no mês de Agosto de 2022 (ANEXO 6). Nele, apresentamos de maneira 

resumida os achados aqui descritos.   

Em relação aos demais artigos de 2022, o mais representativo deles é o 

estudo de Rider et al (52) que apresenta um sistema de triagem em duas etapas, 

sendo uma delas o uso do próprio SPIRIT, aplicado a uma coorte de mais de 

400.000 indivíduos. Cada um dos estudos de triagem de EII utiliza diferentes 

técnicas de IA e ML, todos apresentando resultados positivos quanto à 

capacidade de detecção do risco de EII nas populações estudadas.  

Em relação ao software SPIRIT, o modelo desenvolvido neste estudo 

demonstrou que nem todos os componentes dos 10 sinais de alerta para EII da 

JMF, tomados individualmente, são preditores de EII. Ademais, outras variáveis 

demonstraram ter associação com uma maior chance de EII, como a presença 

de outras doenças imunológicas e exames laboratoriais alterados.  



43 
 

O uso de ML tem sido considerado grande modificador para predição 

analítica e diagnósticos, com uma superioridade notável comparado a outros 

modelos. De Carvalho et al (53) afirmam que “Uma vez que modelos de ML em 

geral descobrem relações complexas entre variáveis, incluindo não-linearidade 

e interações de alta ordem, modelos de ML frequentemente tem melhor 

performance do que regressões logísticas multivariadas (54), como observamos 

neste estudo. Isso é de extrema importância na compreensão da potencial 

superioridade de modelos de ML comparados com modelos que dependem em 

fortes hipóteses paramétricas (como as regressões logísticas), que 

frequentemente são violadas (55, 56, 57)”. 

Estratégias baseadas no uso de ML para triar EIIs tem potencial de reduzir o 

atraso e a ausência do diagnóstico correto para os pacientes, reduzindo, 

portanto, o tempo até que o paciente chegue ao especialista e seu tratamento 

se inicie. Consequentemente, os pacientes são poupados de complicações, 

internações, procedimentos e tratamentos inadequados, bem como o sistema de 

saúde direciona melhor os recursos financeiros. Para ilustrar a redução de custos 

com o diagnóstico precoce, Quinn et al (25) estimam que o custo de cuidar de 

duas crianças não diagnosticadas com Imunodeficiência Combinada Grave em 

seu primeiro ano de vida gira em torno de 4 milhões de dólares, ao passo que o 

custo de realizar a triagem neonatal com TREC em 100 mil recém-nascidos, 

identificar dois afetados e tratá-los (inclusive com o transplante de medula óssea 

e os custos do acompanhamento pós-transplante por cinco anos) é quatro vezes 

menor, aproximadamente 1 milhão de dólares. 

Limitações deste estudo incluem uma amostra pequena de pacientes, 

ausência de validação externa e precisão baixa do modelo. O tamanho menor 

da amostra é esperado quando lidamos com um grupo de doenças em sua 

maioria raras, como é o caso dos EIIs. As limitações foram abordadas com a 

escolha de modelos de ML que performam bem com amostras menores e 

também com estabelecimento de validação interna robusta com o método de 

cross-validation. Certamente, a validação externa com uma população maior e 

mais heterogênea é necessária para confirmar os achados. Quanto à precisão, 

o modelo ganhará acurácia e reduzirá o número de falsos positivos à medida 

que a amostra aumentar, com o aumento do banco de dados captados pelo 
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software Enfatizamos que, ainda assim, o modelo de RF apresentou 

performance muito superior comparado com RLs e com os 10 sinais de alerta da 

JMF utilizados individualmente; ademais, os casos falso positivos passarão por 

avaliação judiciosa por imunologistas e serão devidamente dispensados após 

parecer especializado, deste modo colaborando para evitar iatrogenias e custos 

desnecessários ao sistema de saúde. 

Por fim, este estudo apresenta caráter inovador por explorar o uso de 

tecnologias muito recentes e pouco estudadas para resolução de desafios 

pertinentes ao diagnóstico dos EII, não havendo ainda literatura robusta a ser 

explorada na discussão. Ademais, este estudo não se limita ao desenvolvimento 

do algoritmo aqui apresentado. Em paralelo, nossa equipe tem se mobilizado 

para que possamos desenvolver, de fato, uma ferramenta digital para auxílio à 

triagem de EIIs, dirigida para médicos não especialistas em imunologia, os quais, 

em geral, não recebem treinamento adequado para levantar a hipótese e realizar 

uma investigação básica para EIIs. Em 2021 foi firmada uma parceria do nosso 

grupo com a empresa SiDi®, desenvolvedora de tecnologias pertencente ao 

grupo Samsung, para desenvolvimento de um software baseado em algoritmo 

de IA com requisitos básicos para a predição de risco e interface para usuários 

poderem acessar o mesmo a partir do desktop e do smartphone. Em 2022, nosso 

projeto foi incluído em um pacote de projetos que trabalham com a interface IA-

saúde da empresa Clarity Healthcare Intelligence®, o qual foi recentemente 

aprovado para receber financiamento da Fundação de Apoio à Pesquisa do 

Distrito Federal, também para viabilizar a produção de uma ferramenta de 

triagem baseada em IA.  

 

6. CONCLUSÃO 

A digitalização da área da saúde segue a o fenômeno de digitalização da 

sociedade. A aplicação de IA nesta área é um vasto campo a ser pesquisado e 

sua implementação já está ocorrendo, especialmente após a instalação da 

pandemia de Covid-19 – na prática clínica não é diferente. Mesmo com 

preocupações e desafios, Emanuel e Wachter (34) afirmam “É fato consumado 

que a área saúde agora está coletando, armazenando e movendo dados de 

modo digital”.  Não é possível retornar ao cenário anterior - os profissionais agora 
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são chamados a analisar criticamente “como” as tecnologias digitais e a IA 

podem ser implementadas, não mais “se” serão implementadas.  

Há muito trabalho a ser feito no sentido de explorar as possibilidades nas 

áreas de Pediatria e de Alergologia e Imunologia, que ainda contam com poucas 

publicações, e, ao mesmo tempo, apresentam particularidades e desafios a 

serem abordados para oferecer aos pacientes e seus familiares melhor 

qualidade de vida e melhores desfechos. Para que as tecnologias digitais e a IA 

sejam adequadamente aplicadas à prática médica, é esperado e até 

formalmente recomendado que os profissionais se envolvam na compreensão, 

desenvolvimento e validação de ferramentas baseadas em IA e que estabeleçam 

parcerias multidisciplinares. 

Seguindo esta tendência, neste trabalho descrevemos uma amostra de 

pacientes encaminhados ao nosso Ambulatório de Alergologia e Imunologia 

Pediátrica do HC-Unicamp no período de janeiro a dezembro de 2018 e 

exploramos a performance de modelos de ML predizerem o risco de EIIs, a fim 

de encontrar novos caminhos para melhorar o diagnóstico destas doenças. A 

comparação entre os grupos caso e controle demonstrou que características 

encontradas nos casos, com significância estatística, são de fato achados nos 

tipos de EII mais comuns (anemia, leucopenia, neutropenia, linfopenia, baixos 

níveis séricos de imunoglobulinas A/G/M e altos níveis de imunoglobulina, 

história pessoal de quatro ou mais otites/ano, abscessos recorrentes, história 

familiar de EII). 

Mesmo com limitações até este ponto do estudo, os modelos de ML 

demonstraram superioridade de performance como ferramenta de triagem de 

EIIs. Espera-se que os demais passos do projeto se materializem para podermos 

contribuir na melhora da realidade dos pacientes seus familiares e do sistema se 

saúde. 
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ANEXO 2. TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO 

 

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO 
 

Título da pesquisa 

Desenvolvimento de modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado 

em Inteligência artificial 
Nome do(s) responsável(is) 

Marina Mayumi Vendrame Takao, Luiz Sergio Fernandes  Carvalho, Marta Duran 

Fernandez, Adriana Gut Lopes Riccetto 

Número do CAAE:(inserir após aprovação pelo CEP 

 
 
 Você está sendo convidado a participar de uma pesquisa chamada Desenvolvimento de modelo 
preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado em Inteligência artificial para a Universidade 
Estadual de Campinas – Unicamp. 

Este documento, chamado Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, visa assegurar seus 
direitos como participante da pesquisa e é elaborado em duas vias, assinadas e rubricadas pelo 
pesquisador e pelo participante/responsável legal, sendo que uma via deverá ficar com você e outra com 
o pesquisador.  
 Por favor, leia com atenção e calma, aproveitando para esclarecer suas dúvidas. Se houver 
perguntas antes ou mesmo depois de assiná-lo, você poderá esclarecê-las com o pesquisador. Se preferir, 
pode levar este Termo para casa e consultar seus familiares ou outras pessoas antes de decidir participar. 
Não haverá nenhum tipo de penalização ou prejuízo se você não aceitar participar ou retirar sua 
autorização em qualquer momento. 
 
Justificativa e objetivos: 

Neste estudo, pretendemos analisar os prontuários de crianças e adolescentes atendidos no 
Ambulatório de Pediatria (Área de Alergologia e Imunologia) do HC Unicamp. Vamos procurar saber sobre 
suas características clínicas – por exemplo, a razão que o trouxe até o ambulatório, quais são suas queixas 
– e seus exames laboratoriais. 

O motivo que nos leva a estudar esse assunto é que esta pesquisa vai nos ajudar a entender os 
fatores podem nos ajudar a predizer o risco de uma pessoa ter uma doença da imunidade (Erro Inato da 
Imunidade). Isso vai permitir que possamos produzir um aplicativo que médicos podem utilizar para 
facilitar o diagnóstico quando tiverem alguma suspeita deste problema, não só aqui na Unicamp, mas 
também em outros hospitais. 
 
Procedimentos: 
 Participando do estudo você está sendo convidado a autorizar o uso dos dados anotados no seu 
prontuário médico ou no prontuário médico de seu filho. Não é necessário identificar-se. Você não será 
submetido a entrevista ou qualquer outro tipo de intervenção. 
Para este estudo adotaremos o(s) seguinte(s) procedimento(s):  

ETAPAS PROCEDIMENTOS 

Etapa 1  Leitura das anotações do médico em sua consulta/consulta do seu filho 

Etapa 2  Organização dos dados vistos nestas anotações 

Etapa 3  Utilização destes dados para produzir um aplicativo de celular 

Etapa 4 Teste do aplicativo de celular 
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Desconfortos e riscos: 

Você não deve participar desde estudo se não quiser – isto não influenciará em nada o 
atendimento que você ou seu filho recebem no ambulatório.  

Neste estudo não haverá necessidade de qualquer consulta presencial ou procedimento de 
qualquer natureza, uma vez que serão analisados somente os dados anotados em seu prontuário ou no 
prontuário do seu filho. Neste sentido, este estudo pode apresentar riscos, como a exposição indevida de 
dados anotados em seu prontuário médico. Estes riscos são muito baixos, pois tomaremos todas as 
providências necessárias para a segurança de seus dados, para não expor você. O tratamento do seu 
histórico, informações, assim como a sua identidade, seguirão os padrões profissionais de sigilo. Você não 
será identificado em nenhuma publicação. No entanto, apesar de os riscos serem mínimos, você terá 
assegurado o direito a ressarcimento ou indenização no caso de quaisquer danos que eventualmente 
aconteçam em consequência da sua participação nesta pesquisa. 

 
Benefícios: 

Esta pesquisa não vai trazer nenhum benefício imediato para você.  

A importância de sua participação é que, analisando os dados de seu prontuário ou do prontuário de seu filho e 

de outros participantes desta pesquisa, vamos entender melhor como podemos descobrir se as crianças tem 

problemas na imunidade (Erros inatos da imunidade) mais cedo. Isso pode ajudar crianças e adolescentes com 

estas doenças a terem melhor tratamento, qualidade de vida e uma vida mais longa. 

 
Acompanhamento e assistência: 

Você tem o direito à assistência integral e gratuita devido a danos diretos e indiretos, imediatos 
e tardios, pelo tempo que for necessário. A sua participação é voluntária e a recusa em participar não 
acarretará qualquer penalidade ou modificação na forma como é atendido (a) pelo pesquisador (a).  
Você/seu filho continuará a receber seu tratamento no HC Unicamp, da mesma forma que antes de 
participar desta pesquisa. Todos os recursos necessários para o tratamento estarão à disposição, da 
mesma forma que antes de sua participação nesta pesquisa.  Você terá direito ao acesso aos resultados 
da pesquisa, sempre que solicitar. Você será excluído da pesquisa somente se isso for de sua vontade.  

 
Sigilo e privacidade: 

Você tem a garantia de que sua identidade será mantida em sigilo e nenhuma informação será 
dada a outras pessoas que não façam parte da equipe de pesquisadores. Na divulgação dos resultados 
desse estudo, seu nome não será citado. Os resultados desta pesquisa não farão parte de seu prontuário 
médico, o que garante ainda mais o sigilo destas informações.  
 
Ressarcimento e Indenização: 

Esta pesquisa se dará pela análise dos dados de seu prontuário médico, portanto não haverá 
necessidade de que você ou seu acompanhante compareçam ao HC Unicamp para participar desta 
pesquisa. A assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido se dará durante uma de suas 
consultas regulares. Desta forma não está previsto qualquer despesa para você e por isso também não 
haverá ressarcimento.  Você terá a garantia ao direito à indenização diante de eventuais danos 
decorrentes da pesquisa. 
 
Contato: 

Em caso de dúvidas sobre a pesquisa, você poderá entrar em contato com os pesquisadores  
Dra. Adriana Riccetto e sua aluna Marina Takao, Ambulatório de Pediatria, Hospital de Clínicas Unicamp, Rua 

Vital Brasil, 251, Barão Geraldo, Campinas-SP. Telefone: (19) 35217646.  

Em caso de denúncias ou reclamações sobre sua participação e sobre questões éticas do estudo, 
você poderá entrar em contato com a secretaria do Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da UNICAMP das 
08:00hs às 11:30hs e das 13:00hs as 17:30hs na Rua: Tessália Vieira de Camargo, 126; CEP 13083-887 
Campinas – SP; telefone (19) 3521-8936 ou (19) 3521-7187; e-mail: cep@unicamp.br 
 
O Comitê de Ética em Pesquisa (CEP). 

mailto:cep@unicamp.br
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O papel do CEP é avaliar e acompanhar os aspectos éticos de todas as pesquisas envolvendo seres 
humanos. A Comissão Nacional de Ética em Pesquisa (CONEP), tem por objetivo desenvolver a 
regulamentação sobre proteção dos seres humanos envolvidos nas pesquisas. Desempenha um papel 
coordenador da rede de Comitês de Ética em Pesquisa (CEPs) das instituições, além de assumir a função 
de órgão consultor na área de ética em pesquisas 

 
Consentimento livre e esclarecido: 

Após ter recebido esclarecimentos sobre a natureza da pesquisa, seus objetivos, métodos, 
benefícios previstos, potenciais riscos e o incômodo que esta possa acarretar, aceito participar: 

 
Nome do (a) participante da pesquisa: 
________________________________________________________ 
 
_______________________________________________________Data: ____/_____/______. 
(Assinatura do participante da pesquisa ou nome e assinatura do seu RESPONSÁVEL LEGAL) 
 
 

Responsabilidade do Pesquisador: 
Asseguro ter cumprido as exigências da resolução 466/2012 CNS/MS e complementares 

na elaboração do protocolo e na obtenção deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. 
Asseguro, também, ter explicado e fornecido uma viadeste documento ao participante da 
pesquisa. Informo que o estudo foi aprovado pelo CEP perante o qual o projeto foi apresentado 
e pela CONEP, quando pertinente. Comprometo-me a utilizar o material e os dados obtidos 
nesta pesquisa exclusivamente para as finalidades previstas neste documento ou conforme o 
consentimento dado pelo participante da pesquisa. 

 
______________________________________________________Data: ____/_____/______. 

(Assinatura do pesquisador) 
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ANEXO 3.  TERMO DE ASSENTIMENTO PARA PARTICIPAÇÃO EM 

PESQUISAS COM SERES HUMANOS 

 

TERMO DE ASSENTIMENTO PARA PARTICIPAÇÃO EM PESQUISAS COM SERES HUMANOS 

Para: 7 a 10 anos  

 

Título da pesquisa 

Desenvolvimento de modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado 

em Inteligência artificial 
Nome do(s) responsável(is) 

Marina Mayumi Vendrame Takao, Luiz Sergio Fernandes  Carvalho, Marta Duran 

Fernandez, Adriana Gut Lopes Riccetto 

Número do CAAE:(inserir após aprovação pelo CEP) 
 
 

Você está sendo convidado para participar da pesquisa: Desenvolvimento de 

modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado em 

Inteligência artificial, para a Universidade Estadual de Campinas – Unicamp.  

 

Seus pais permitiram que você participe e vamos explicar como você vai participar: 

• Queremos ajudar outras crianças a terem um diagnóstico mais rápidos dos Erros 

Inatos da Imunidade, que é este problema de imunidade que você tem. Queremos 

ler o que os médicos escreveram nas suas consultas aqui no HC Unicamp, para 

anotar os dados que podem nos ajudar desenvolver um aplicativo de celular que 

ajuda fazer esse diagnóstico.  

• As crianças que irão participar dessa pesquisa podem ter a sua idade, ou ser mais 

novas ou mais velhas que você; queremos conhecer tudo que os médicos escrevem 

quando atendem crianças com Cardiopatia Congênita no mesmo lugar que você, 

aqui no HC Unicamp. 

 

Você não precisa participar da pesquisa se não quiser, é um direito seu, e não terá 

nenhum problema se você desistir, nem para você nem para seus pais. 

• Esta pesquisa será feita no Ambulatório de Pediatria (Área de Alergologia e 

Imunologia) do HC Unicamp, onde as crianças com doenças da imunidade passam 

por consultas médicas, assim como você. Depois destas consultas vamos ler o que 

os médicos escreveram, para entender seu quadro e seus exames.  

• Para você entender melhor como isso será feito, veja as figuras a seguir: 
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• Para isso, será usado o seu prontuário, que é o lugar onde ficam guardados os 

papéis onde os médicos escreveram sua consulta.  

•  Esta pesquisa é considerada bem segura, mas pode haver algum perigo, como por 

exemplo alguém fora da pesquisa, sem querer, saber o que está escrito no seu 

prontuário. Para que isso não aconteça, nós garantimos que ninguém saberá que 

você está participando da pesquisa, para que você se sinta à vontade, e nem 

daremos a estranhos as informações que você nos der. Somente a pesquisadora 

Dra Adriana Riccetto e sua aluna Marina Takao saberão destas informações e 

elas vão guaradar tudo direitinho, em um local  bem seguro. 

• Caso seja escrito um texto a partir dos resultados desta pesquisa para que outros 

pesquisadores possam saber o que fizemos, não colocaremos o seu nome e o nome 

das crianças que participarem. Podemos, também, usar nomes inventados, para 

ninguém saber quem foram as crianças que participaram da pesquisa. 

 

 

 

          Em caso de dúvidas sobre a pesquisa, você  e seus pais poderão entrar em 

contato com  a pesquisadora Dra. Adriana Riccetto ou sua aluna Marina Takao, 
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Ambulatório de Pediatria, Hospital de Clínicas Unicamp, Rua Vital Brasil, 251, Barão 

Geraldo, Campinas-SP. Telefone: (19) 35217646.  

• Ou se precisar fazer alguma reclamação, você e seus pais podem entra em contato 

com a secretaria do Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da UNICAMP das 08:00hs 

às 11:30hs e das 13:00hs as 17:30hs na Rua: Tessália Vieira de Camargo, 126; CEP 

13083-887 Campinas – SP; telefone (19) 3521-8936 ou (19) 3521-7187; e-mail: 

cep@fcm.unicamp.br.  Em qualquer caso, vamos ajudar a resolver a situação. 

• A importância da sua participação é que coisas boas podem acontecer! Vamos 

entender melhor como podemos descobrir se as crianças tem problemas na 

imunidade (Erros inatos da imunidade) mais cedo. Isso pode ajudar crianças e 

adolescentes com esta mesma doença que você tem (Erro inato da imunidade) 

neste Hospital e em outros também. 

 

 

 

 

•  Como você não precisará vir fora do horário de suas consultas normais, não 

haverá gasto de dinheiro para você ou seus pais. Assim, não será preciso dar a 

você ou aos seus pais dinheiro para transporte ou alimentação. 

 

• Se você tiver alguma dúvida, você pode perguntar para a pesquisadora Dra 

Adriana Riccetto ou sua aluna Marina Takao. 

 

• Se você não quiser assinar logo, você pode levar este documento para casa, 

conversar com os seus pais e trazer na próxima vez que vier ao Ambulatório de 

Pediatria do HC/Unicamp. 

 

mailto:cep@fcm.unicamp.br
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• Seus pais assinarão um termo parecido com este, e eles serão esclarecidos de 

tudo o que irá acontecer com você. Queremos que você se sinta o mais seguro e 

confortável possível. 

 

 

Muito obrigada! 

Campinas/SP, ______ de ___________________ de 20______________ 

 

 

Assinatura do Pesquisador(a) _____________________________________ 

  

Assinatura da Criança____________________________________________ 
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ANEXO 4. TERMO DE ASSENTIMENTO PARA PARTICIPAÇÃO EM 

PESQUISAS COM SERES HUMANOS 

 

TERMO DE ASSENTIMENTO PARA PARTICIPAÇÃO EM PESQUISAS COM SERES HUMANOS 

Para: 11 a 14 anos  

 

Título da pesquisa 

Desenvolvimento de modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado 

em Inteligência artificial 
Nome do(s) responsável(is) 

Marina Mayumi Vendrame Takao, Luiz Sergio Fernandes  Carvalho, Marta Duran 

Fernandez, Adriana Gut Lopes Riccetto 

Número do CAAE:(inserir após aprovação pelo CEP) 
 
 

Você está sendo convidado para participar da pesquisa: Desenvolvimento de modelo preditor 

de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado em Inteligência artificial para a 

Universidade Estadual de Campinas – Unicamp.   

Seus pais permitiram que você participe. 

Seus pais permitiram que você participe e vamos explicar como você vai participar: 

• Queremos ajudar outras crianças a terem um diagnóstico mais rápidos dos Erros 

Inatos da Imunidade, que é este problema de imunidade que você tem. Queremos 

ler o que os médicos escreveram nas suas consultas aqui no HC Unicamp, para 

anotar os dados que podem nos ajudar desenvolver um aplicativo de celular que 

ajuda fazer esse diagnóstico.  

• As crianças que irão participar dessa pesquisa podem ter a sua idade, ou ser mais 

novas ou mais velhas que você; queremos conhecer tudo que os médicos escrevem 

quando atendem crianças com Cardiopatia Congênita no mesmo lugar que você, 

aqui no HC Unicamp. 

Você não precisa participar da pesquisa se não quiser, é um direito seu, e não terá nenhum 

problema se você desistir. 

• Esta pesquisa será feita no Ambulatório de Pediatria (Área de Alergologia e 

Imunologia) do HC Unicamp, onde as crianças com doenças da imunidade passam 

por consultas médicas, assim como você. Depois destas consultas vamos ler o que 

os médicos escreveram, para entender seu quadro e seus exames.  

• Para você entender melhor como isso será feito, veja as etapas a seguir: 
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ETAPAS PROCEDIMENTOS 

Etapa 1 (1) Sua Consulta Médica ou internação e Anotação no seu Prontuário  

Etapa 2 (2) Leitura do  seu Prontuário Médico  

Etapa 3 (3) Organização das Informações Vistas em seu Prontuário Médico  

 

 

• Para isso, será usado seu prontuário médico apenas, que é o lugar onde ficam guardados os papéis 

onde os médicos escreveram sua consulta.  

•  Esta pesquisa é considerada bem segura, mas pode haver algum perigo, como por exemplo alguém 

fora da pesquisa sem querer saber o que está escrito no seu prontuário. Para que isso não 

aconteça, nós garantimos que ninguém saberá que você está participando da pesquisa, para que 

você se sinta à vontade, e nem daremos a estranhos as informações que você nos der. Somente a 

pesquisadora Dra Adriana Riccetto e sua aluna Marina Takao saberão destas informações e elas 

vão guardar tu do direitinho, em um local  bem seguro. 

• Caso seja escrito um texto a partir dos resultados desta pesquisa para que outros pesquisadores 

possam saber o que fizemos, não colocaremos o seu nome e o nome das crianças que participarem. 

Podemos, também, usar nomes inventados, para ninguém saber quem foram as crianças que 

participaram da pesquisa. 

    

RISCOS EFEITOS 

Risco 1 – Exposição acidental dos dados de seu  

Prontuário médico  

Alguém fora da pesquisa saber os dados de seu 

prontuário médico  

 

Caso alguma coisa dê errado, ou dúvidas sobre a pesquisa, você e seus pais poderão entrar em 

contato com a pesquisador responsável Dra. Adriana Riccetto ou sua aluna Marina Takao, 

Ambulatório de Pediatria, Hospital de Clínicas Unicamp, Rua Vital Brasil, 251, Barão Geraldo, 

Campinas-SP. Telefone: (19) 35217646.  

Ou se precisar fazer alguma reclamação, você e seus pais podem entra em contato com a secretaria 

do Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da UNICAMP das 08:00hs às 11:30hs e das 13:00hs as 

17:30hs na Rua: Tessália Vieira de Camargo, 126; CEP 13083-887 Campinas – SP; telefone (19) 

3521-8936 ou (19) 3521-7187; e-mail: cep@fcm.unicamp.br.  Em qualquer caso, vamos ajudar a 

resolver a situação. 

• A importância da sua participação é que coisas boas podem acontecer! Vamos 

entender melhor como podemos descobrir se as crianças tem problemas na 

imunidade (Erros inatos da imunidade) mais cedo. Isso pode ajudar crianças e 

adolescentes com esta mesma doença que você tem (Erro inato da imunidade) 

neste Hospital e em outros também. 

mailto:cep@fcm.unicamp.br
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• Como você não precisará vir fora do horário de suas consultas normais, não haverá gasto de 

dinheiro para você ou seus pais. Assim, não será preciso dar a você ou aos seus pais dinheiro para 

transporte ou alimentação. 

• Nós garantimos que ninguém saberá que você está participando da pesquisa, para que você se 

sinta à vontade, e nem daremos a estranhos as informações que você nos der. Tudo será mantido 

em segredo e somente a pesquisadora Dra Adriana Riccetto e sua aluna Marina Takao saberão 

destas informações e elas guardarão tudo em um local seguro. 

• Se você tiver alguma dúvida, você pode perguntar para a pesquisadora Dra Adriana Riccetto ou 

sua aluna Marina Takao 

• Se você não quiser assinar logo, você pode levar este documento para casa, conversar com os seus 

pais e trazer na próxima vez que vier para sua próxima consulta de rotina no HC Unicamp.  

• Caso os resultados desta pesquisa venham a ser publicados em revistas e jornais científicos para 

que outros pesquisadores possam saber o que fizemos, não colocaremos o seu nome ou o nome das 

crianças que participarem da pesquisa.  

• Seus pais assinarão um termo parecido com ele, e serão esclarecidos de tudo o que irá acontecer 

com você.  

 

Muito obrigada! 

Campinas/SP, _________ de ___________________ de 20______________ 

 

 

Assinatura do Pesquisador(a) _____________________________________ 

  

Assinatura da Criança ____________________________________________ 
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ANEXO 5. TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO PARA 
PARTICIPAÇÃO EM PESQUISAS COM SERES 
 

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO PARA PARTICIPAÇÃO EM PESQUISAS COM SERES 

HUMANOS 

Para: 15 a 17 anos  

 

Título da pesquisa 

Desenvolvimento de modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado 

em Inteligência artificial 
Nome do(s) responsável(is) 

Marina Mayumi Vendrame Takao, Luiz Sergio Fernandes  Carvalho, Marta Duran 

Fernandez, Adriana Gut Lopes Riccetto 

 

Número do CAAE:(inserir após aprovação pelo CEP 

 

 Você está sendo convidado a participar de uma pesquisa chamada: Desenvolvimento 
de modelo preditor de risco para Erros Inatos da Imunidade baseado em Inteligência artificial para a 
Universidade Estadual de Campinas – Unicamp.   

Este documento, chamado Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, visa assegurar seus 
direitos como participante da pesquisa e é elaborado em duas vias, assinadas e rubricadas pelo 
pesquisador e pelo participante/responsável legal, sendo que uma via deverá ficar com você e outra com 
o pesquisador.  
 Por favor, leia com atenção e calma, aproveitando para esclarecer suas dúvidas. Se houver 
perguntas antes ou mesmo depois de assiná-lo, você poderá esclarecê-las com o pesquisador. Se preferir, 
pode levar este Termo para casa e consultar seus familiares ou outras pessoas antes de decidir participar. 
Não haverá nenhum tipo de penalização ou prejuízo se você não aceitar participar ou retirar sua 
autorização em qualquer momento. 
 
 
Justificativa e objetivos: 

Neste estudo, pretendemos analisar os prontuários de crianças e adolescentes atendidos no 
Ambulatório de Pediatria (Área de Alergologia e Imunologia) do HC Unicamp. Vamos procurar saber sobre 
suas características clínicas – por exemplo, a razão que o trouxe até o ambulatório, quais são suas queixas 
– e seus exames laboratoriais. 

O motivo que nos leva a estudar esse assunto é que esta pesquisa vai nos ajudar a entender os 
fatores podem nos ajudar a predizer o risco de uma pessoa ter uma doença da imunidade (Erro Inato da 
Imunidade). Isso vai permitir que possamos produzir um aplicativo que médicos podem utilizar para 
facilitar o diagnóstico quando tiverem alguma suspeita deste problema, não só aqui na Unicamp, mas 
também em outros hospitais. 
 
Procedimentos: 
 
Para este estudo adotaremos o(s) seguinte(s) procedimento(s):  
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ETAPAS PROCEDIMENTOS 

Etapa 1  Leitura das anotações do médico em sua consulta 

Etapa 2  Organização dos dados vistos nestas anotações 

Etapa 3  Utilização destes dados para produzir um aplicativo de celular 

Etapa 4 Teste do aplicativo de celular 

 
 

Desconfortos e riscos: 
 

Neste estudo não haverá necessidade de qualquer consulta presencial ou procedimento de 
qualquer natureza, uma vez que serão analisados somente os dados anotados em seu prontuário. Neste 
sentido, este estudo pode apresentar riscos, como a exposição indevida de dados anotados em seu 
prontuário médico. Estes riscos são muito baixos, pois tomaremos todas as providências necessárias para 
a segurança de seus dados, para não expor você. O tratamento do seu histórico, informações, assim como 
a sua identidade, seguirão os padrões profissionais de sigilo. Você não será identificado em nenhuma 
publicação. No entanto, apesar de os riscos serem mínimos, você terá assegurado o direito a 
ressarcimento ou indenização no caso de quaisquer danos que eventualmente aconteçam em 
consequência da sua participação nesta pesquisa. 

 
Benefícios: 
 

Esta pesquisa não vai trazer nenhum benefício imediato para você.  

A importância de sua participação é que, analisando os dados de seu prontuário de outros participantes desta 

pesquisa, vamos entender melhor como podemos descobrir se as crianças tem problemas na imunidade (Erros 

inatos da imunidade) mais cedo. Isso pode ajudar crianças e adolescentes com esta doença neste Hospital e em 

outros também. 

 
Acompanhamento e assistência: 

  
Você tem o direito à assistência integral e gratuita devido a danos diretos e indiretos, imediatos 

e tardios, pelo tempo que for necessário. A sua participação é voluntária e a recusa em participar não 
acarretará qualquer penalidade ou modificação na forma como é atendido (a) pelo pesquisador (a).  Você 
continuará a receber seu tratamento no HC Unicamp, da mesma forma que antes de participar desta 
pesquisa. Todos os recursos necessários para seu tratamento estarão à disposição, da mesma forma que 
antes de sua participação nesta pesquisa.  Você terá direito ao acesso aos resultados da pesquisa, sempre 
que solicitar. Você será excluído da pesquisa somente se isso for de sua vontade.  

 
 
Sigilo e privacidade: 
 
 Você tem a garantia de que sua identidade será mantida em sigilo e nenhuma informação será 
dada a outras pessoas que não façam parte da equipe de pesquisadores. Na divulgação dos resultados 
desse estudo, seu nome não será citado. Os resultados desta pesquisa não farão parte de seu prontuário 
médico, o que garante ainda mais o sigilo destas informações.  
  
 
Ressarcimento e Indenização: 
 

Esta pesquisa se dará pela analise dos dados de seu prontuário médico, portanto não haverá 
necessidade de que você ou seu acompanhante compareçam ao HC Unicamp para participar desta 
pesquisa. A assinatura do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido se dará durante uma de suas 
consultas regulares. Desta forma não está previsto qualquer despesa para você e por isso também não 
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haverá ressarcimento.  Você terá a garantia ao direito à indenização diante de eventuais danos 
decorrentes da pesquisa. 
  
 
Contato: 
 

Em caso de dúvidas sobre a pesquisa, você poderá entrar em contato com os pesquisadores  
Dra. Adriana Riccetto e sua aluna Marina Takao, Ambulatório de Pediatria, Hospital de Clínicas Unicamp, Rua 

Vital Brasil, 251, Barão Geraldo, Campinas-SP. Telefone: (19) 35217646.  

Em caso de denúncias ou reclamações sobre sua participação e sobre questões éticas do estudo, 
você poderá entrar em contato com a secretaria do Comitê de Ética em Pesquisa (CEP) da UNICAMP das 
08:00hs às 11:30hs e das 13:00hs as 17:30hs na Rua: Tessália Vieira de Camargo, 126; CEP 13083-887 
Campinas – SP; telefone (19) 3521-8936 ou (19) 3521-7187; e-mail: cep@unicamp.br 
 
O Comitê de Ética em Pesquisa (CEP). 

O papel do CEP é avaliar e acompanhar os aspectos éticos de todas as pesquisas envolvendo seres 
humanos. A Comissão Nacional de Ética em Pesquisa (CONEP), tem por objetivo desenvolver a 
regulamentação sobre proteção dos seres humanos envolvidos nas pesquisas. Desempenha um papel 
coordenador da rede de Comitês de Ética em Pesquisa (CEPs) das instituições, além de assumir a função 
de órgão consultor na área de ética em pesquisas 

 
Consentimento livre e esclarecido: 

Após ter recebidoesclarecimentos sobre a natureza da pesquisa, seus objetivos, métodos, 
benefícios previstos, potenciais riscos e o incômodo que esta possa acarretar, aceito participar: 

 
Nome do (a) participante da pesquisa: 
________________________________________________________ 
 
_______________________________________________________Data: ____/_____/______. 
(Assinatura doparticipante da pesquisa ou nome e assinatura do seu RESPONSÁVEL LEGAL) 
 
 

Responsabilidade do Pesquisador: 
Asseguro ter cumprido as exigências da resolução 466/2012 CNS/MS e complementares 

na elaboração do protocolo e na obtenção deste Termo de Consentimento Livre e Esclarecido. 
Asseguro, também, ter explicado e fornecido uma via deste documento ao participante da 
pesquisa. Informo que o estudo foi aprovado pelo CEP perante o qual o projeto foi apresentado 
e pela CONEP, quando pertinente. Comprometo-me a utilizar o material e os dados obtidos 
nesta pesquisa exclusivamente para as finalidades previstas neste documento ou conforme o 
consentimento dado pelo participante da pesquisa. 

 
______________________________________________________Data: ____/_____/______. 

(Assinatura do pesquisador) 
 

 

 

 

 

 

 

mailto:cep@unicamp.br
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ANEXO 6. ARTIGO RESULTANTE DA TESE 
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