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Resumo 

Este estudo buscou desenvolver um software que calcula a chance de o profissional de saúde ter zero, um, dois, três ou 

quatro ou mais acidentes com riscos biológicos. Para tal foram utilizados dados de 111 questionários de trabalhadores 

da saúde da atenção primária e pronto atendimento. O programa atingiu 95% de acurácia no conjunto de treinamento 

(n=88) e 74% no conjunto de teste (n=23). As associações estatisticamente significantes, que contaram também com 

dados de 1.094 Comunicações de Acidente de Trabalho, foram maior abandono do acompanhamento por médicos após 

acidente com materiais biológicos na comparação com outros profissionais (p=0.02), técnicos em enfermagem e maior 

prevalência de acidentes com materiais biológicos que outros profissionais (p<0.001), trabalhadores de pronto 

atendimento apresentam mais acidentes com materiais biológicos que profissionais da atenção primária (p<0.001) e 

aumento do abandono após acidente com materiais biológicos no triênio 2016-2018 na comparação com 2007-2009 

(p<0.001). 

Palavras-chave: Inteligência artificial; Acidentes ocupacionais; Saúde do trabalhador; Atenção primária à saúde. 

 

Abstract  

This study developed a software that calculates the chance of the health professional having zero, one, two, three or four 

or more accidents with biological hazards. Data from 111 questionnaires of health workers in primary and emergency 

care were used. The program achieved 95% accuracy in the training set (n=88) and 74% in the test set (n=23). The 

statistically significant associations, which also relied on data from 1,094 work accident reports, were greater 

abandonment of follow-up by physicians after an accident with biological materials in comparison with other 

professionals (p=0.02), nursing technicians and a higher prevalence of accidents with biological materials than other 

professionals (p<0.001), emergency care workers have more accidents with biological materials than primary care 

professionals (p<0.001) and increased follow-up abandonment after an accident with biological materials in the 2016-

2018 period compared to 2007-2009 (p<0.001). 

Keywords: Artificial intelligence; Occupational accidents; Occupational health; Primary health care. 

 

Resumen  

El objetivo de este estudio es desarrollar un programa informático que calcule la probabilidad de que un profesional de 

salud tenga cero, uno, dos, tres o cuatro o más accidentes con riesgo biológico. Se utilizaron datos de 111 cuestionarios 

de trabajadores de la atención primaria y de urgencias. El programa alcanzó 95% de precisión en el conjunto 

entrenamiento (n=88) y 74% en el conjunto de prueba (n=23). Las asociaciones estadísticamente significativas, que 
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también incluyeron datos de 1.094 Comunicaciones de Accidentes de Trabajo, fueron el mayor abandono del 

seguimiento por parte de los médicos tras un accidente con materiales biológicos en comparación con otros 

profesionales (p=0,02), los técnicos de enfermería y mayor prevalencia de accidentes con materiales biológicos que 

otros profesionales (p<0,001), los trabajadores de urgencias presentan más accidentes con material biológico que los 

profesionales de atención primaria (p<0,001) y aumento del abandono tras accidente con material biológico en el trienio 

2016-2018 respecto a 2007-2009 (p<0,001). 

Palabras clave: Inteligencia artificial; Accidentes laborales; Salud laboral; Atención primaria. 

 

1. Introdução 

Profissionais de saúde podem ser expostos a várias rotas de transmissão de microrganismos realizando atividades 

laborais. As formas com maior chance de transmissão desses patógenos são via percutânea (por meio de objetos pontiagudos), 

membrana mucosa e pele não intacta (Ministério da Saúde, 2018; Souza-Borges, Ribeiro e Oliveira, 2014). 

De acordo com informações do Ministério da Fazenda (2017) houveram 12.870 acidentes com exposição a doenças 

transmissíveis (CID Z20) no ano de 2015. Ocorreu crescimento expressivo na quantidade destas ocorrências na comparação com 

2006, onde foram comunicados 1.230 acidentes deste tipo (Ministério da Fazenda, 2007). 

 Cerca de 60 patógenos tem potencial de transmissão por acidentes ocupacionais, como os vírus da Hepatite B (HBV), 

hepatite C (HCV) e da Imunodeficiência Humana (HIV), bactérias, parasitas e fungos (Souza-Borges, Ribeiro & Oliveira, 2014; 

Tarantola et al, 2006). Após contato parenteral com objeto perfurocortante, o risco de infecção é 0,3% para HIV, 1,8% para HBV 

e aproximadamente 30% para HCV em indivíduos suscetíveis (Souza-Borges, Ribeiro & Oliveira, 2014; Centers for Disease 

Control and Prevention, 2001). 

 Medidas profiláticas como acompanhamento clínico e laboratorial são essenciais para redução do risco de contaminação 

(Sardeiro et al, 2019). Muitos profissionais de saúde abandonam o acompanhamento após acidente com materiais biológicos ao 

não realizar as consultas e testes laboratoriais, potencialmente aumentando o risco de soroconversão (Sardeiro et al, 2019; 

Ministerio da Saúde, 2018; Almeida et al, 2015). A profilaxia pós exposição (PEP) contra HIV é considerada segura, pois de 

acordo com Thomas et al (2015), de 2772 pessoas que receberam a prescrição para a profilaxia dez pacientes (0,37%) tratados 

foram infectados pelo HIV durante o período de estudo, contudo apenas um (0,04%) caso pode ser atribuído a falha da PEP. 

 A inteligência artificial (AI) é um termo geral significando uso do computador com comportamento inteligente com 

pouca intervenção humana (Hamet & Trembaly, 2017). Na área da medicina pode ser aplicado o conceito de Machine Learning 

pela utilização de algoritmos matemáticos que aprendem pela experiência (Hamet & Trembaly, 2017). 

Modelos de inteligência artificial são utilizados em diversas áreas da medicina. Existem diversas publicações com 

aplicações na área de detecção de câncer de mama (McKinney et al, 2020), radiologia e medicina nuclear (Hosny et al, 2018; 

Syed & Zoga, 2018; Nensa, Demircioglu & Rischpler, 2019), alvos terapêuticos (Theofilatos et al, 2014), cardiologia 

(Krittanawong et al, 2017; Johnson et al, 2018; Dey et al, 2020), medicina reprodutiva (WANG et al, 2019), medicina 

personalizada (Schork, 2019), medicina de emergência (Stewart, Sprivulis & Dwivedi, 2018), nefrologia (Niel & Bastard, 2019), 

oftalmologia (Kapoor, Walter & Al-Aswad, 2018; Ting et al, 2019; Balyen, Peto, 2019), psiquiatria (Meyer-Lindenberg, 2018), 

dermatologia (Aggarwal, 2019), urologia (Suarez-Ibarrola et al, 2019) e oncologia (Shimizu & Nakayama, 2020). 

Existem exemplos na literatura de modelos criados utilizando inteligência artificial retreinados (Walsh, 2018; Cheng, 

2019). Essa funcionalidade pode ser utilizada para ampliar o escopo de atuação e aumentar a acurácia destes modelos. 
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2. Metodologia 

Desenho do Estudo 

Este estudo retrospectivo foi desenvolvido em duas fases: na primeira foram coletados dados de 1.094 acidentes de 

trabalho na vigilância epidemiológica (Tabela 1). Essa primeira fase foi essencial para descrever informações de todos os 

acidentes referentes ao sexo, idade, local de trabalho, acompanhamento após acidente e idade (Tabela 1). 

 A segunda fase foi realizada em seis unidades de Atenção Primária e duas Unidades de Pronto Atendimento na região 

Oeste do Paraná, Brasil. Um questionário com dezoito questões foi desenvolvido pelos pesquisadores para conseguir mais 

informações específicas dos profissionais de saúde, adicionando-as a aquelas coletadas na vigilância epidemiológica. 

 Os trabalhadores foram entrevistados e solicitados para preencherem o questionário durante o trabalho. Os 

pesquisadores coletaram os dados dos questionários entre os anos de 2018 e 2019 após aprovação pelo Comitê de Ética em 

Pesquisa da Universidade Federal do Paraná (UFPR) com número 93838318.6.000.0102. No total, a segunda fase teve 111 

participantes (n=111). Como base metodológica utilizou-se o trabalho de Pereira et al (2018). 

 

Análise dos dados 

 Todos os dados foram armazenados no software Excel e as análises estatísticas foram realizadas no RStudio usando os 

testes Qui-Quadrado e T-Student. Razão de Chances (OR) foi usada para inferência estatística pela característica retrospectiva 

dos dados 

 

Modelo de Inteligência Artificial 

 O modelo foi desenvolvido na linguagem de programação Python com a biblioteca Scikit-learn. Para classificar em 

0,1,2,3 ou 4 ou mais acidentes foi aplicada a metodologia random forest com 100 estimadores em aprendizado supervisionado. 

Dados de 111 participantes foram distribuídos em dois grupos: um para treinar (n=88) o modelo e outro para testar (n=23) o 

modelo. Acurácia foi de 95% para o grupo de treino e 74% para o grupo de teste. Figuras 1 e 2 mostram a interface gráfica do 

programa na língua portuguesa e inglesa, respectivamente. 
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Figura 1 e Figura 2: Versão em Português e Inglês do software. 

   

Fonte: Autores (2021) 

 

3. Resultados 

A Tabela 1 mostra dados colhidos na Vigilância Epidemiológica. A quantidade de acidentes, na comparação trienal, 

apresentou tendência de subida entre os períodos de 2007-2009 até 2013-2015, com leve queda em 2016-2018. Vários fatores, 

como subnotificação (Barbosa et al, 2017), podem estar envolvidos nessa aparente redução. A alta taxa de abandono do 

acompanhamento (59%) (Tabela 2) ocorre em vários estudos da literatura (Sardeiro et al, 2019; Kon et al, 2011). 
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Tabela 1: Informações disponíveis na Vigilância Epidemiológica (referentes a comunicações 

de acidentes de trabalho) (n=1094). 

Gênero Acidentes % 

Feminino 935 85% 

Masculino 159 15% 

Número de acidentes (ano) 

2007-2009 201 18% 

2010-2012 273 25% 

2013-2015 307 28% 

2016-2018 302 28% 

2019 (parcial) 11 1% 

Acidentes por local de trabalho   

Atenção Primária 133 12% 

Atenção Secundária 501 46% 

Atenção Terciária 369 34% 

Outros/Não Especificado 91 8% 

Acidentes por profissão   

Assistente Administrativo 5 0,5% 

Agente Comunitário de Saúde 1 0,1% 

Médico 40 4% 

Técnico/Auxiliar de Enfermagem 602 55% 

Enfermeiro 58 5% 

Outros/Não Profissionais de Saúde 388 35% 

Acompanhamento   

Completou corretamente 445 41% 

Abandonou 649 59% 

Acidentes por idade   

18-28 422 39% 

29-39 401 37% 

40-50 212 19% 

>50 55 5% 

Não especificado 4 0,4% 

Fonte: Autores (2021). 

 

 Quase a metade dos acidentes ocorreu na atenção secundária (incluído unidades de pronto atendimento) (46%), seguido 

pela atenção terciária (34%) e por fim atenção primária (12%) (Tabela 1). A hipótese de que profissionais das unidades de pronto 

atendimento têm mais acidentes que aqueles da atenção primária foi considerada estatisticamente significante (p<0.001) (Tabela 

3). 
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A Tabela 2 resume os dados epidemiológicos coletados nos questionários. A maioria dos trabalhadores que preencheram 

os questionários e que tiveram acidentes relatados na vigilância epidemiológica são do sexo feminino. Além disso, a maioria dos 

profissionais têm idade entre 18-39 anos, o que reflete na maior proporção de acidentes nesses grupos etários. A maioria dos 

profissionais entrevistados trabalha na atenção primária (56%) e cerca de 44% trabalha na unidade de pronto atendimento (Tabela 

1 e 2).  

Tabela 2: Informação sobre participantes que completaram os questionários (n=111) 

Gênero Participantes % 

Feminino 82 74% 

Masculino 28 25% 

Não especificado 1 1% 

Idade (anos) 

18-28 21 19% 

29-39 46 41% 

40-50 29 26% 

>50 15 14% 

Profissão 

Assistente Administrativo 8 7% 

Agente Comunitário de Saúde 35 32% 

Médico 15 14% 

Técnico/Auxiliar de Enfermagem 40 36% 

Enfermeiro 10 9% 

Outro 3 3% 

Experiência (anos) 

<6 54 49% 

6-15 47 42% 

16-20 4 4% 

>20 6 5% 

Local de Trabalho 

Atenção Primária 62 56% 

Unidade de Pronto Atendimento 49 44% 

Fonte: Autores (2021). 

 

 A Tabela 3 mostra as hipóteses estatisticamente relevantes. Os dados do estudo mostraram que médicos abandonam 

mais acompanhamento que outros profissionais de saúde (p=0.02). Também foi observado aumento do abandono do 

acompanhamento após acidente entre os triênios 2016-2018 na comparação com 2007-2009 (p<0.001). Outra associação 

significativa foi entre mais acidentes com técnicos em enfermagem na comparação com outros profissionais (p<0.001) (Tabela 

3). Não houve diferença significativa associando sexo masculino ou feminino com maior predisposição a acidente com riscos 

biológicos (p=0.37). 
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Tabela 3: Razão de Chances e valor de p de hipóteses estatisticamente relevantes. 

Hipótese alternativa Valor p 
Razão de Chances 

(IC 95%) 

Médicos abandonam mais acompanhamento após 

acidente com materiais biológicos que outros 

profissionais 

0.02 2.43 (1.15 – 5.16) 

Técnicos/Auxiliares em enfermagem têm mais 

acidentes com materiais biológicos que outros 

profissionais 

<0.001 4.92 (2.05 – 11.82) 

Trabalhadores das unidades de pronto 

atendimento têm mais acidentes com materiais 

biológicos que profissionais da Atenção Primária 

<0.001 5.21 (2.11 – 12.84) 

Aumento do abandono do acompanhamento após 

acidente com materiais biológicos entre 2016-2018 

na comparação com 2007-2009 

<0.001 2.76 (1.91 – 3.99) 

Fonte: Autores (2021). 

 

4. Discussão 

Acidentes com materiais biológicos são um problema crescente nas instituições de saúde. O aumento estatisticamente 

significativo do abandono do acompanhamento entre os anos de 2016-2018, na comparação com 2007-2009 pode acarretar em 

aumento do risco de transmissão de patógenos como HIV, Hepatite B, Hepatite C aos profissionais de saúde (Sardeiro et al, 

2019; Paiva & Oliveira, 2011). 

 A tendência de crescimento dos acidentes entre os triênios 2007-2009 e 2013-2015 pode levar, além do risco de 

transmissão de patógenos aos trabalhadores da saúde, o aumento do sofrimento psíquico do profissional, pois reações como 

medo, culpa, desespero foram relatadas frente a essa situação inesperada (Magagnini, Rocha & Ayres, 2011; Castanha, Machado 

& Figueiredo, 2007). 

 A correlação entre trabalhadores da unidade de pronto atendimento e maior prevalência de exposição ocupacional a 

riscos biológicos (p<0.001) na comparação com profissionais da atenção primária pode ser explicada pela maior densidade 

tecnológica da atenção secundária ao realizar atendimentos de urgência e emergência (Erdmann et al, 2013) que leva aos 

profissionais a maior contato com materiais biológicos dos pacientes. 

 A maioria dos acidentes reportados ocorreu em trabalhadores com até 39 anos (Tabela 2). Essa informação é condizente 

com trabalho de Kon et al (2011) onde 43,2% dos acidentes ocorreram na faixa etária dos 21-30 anos e 28,4% entre 31-40 anos 

e em Silva et al (2009) onde 69,4% dos acidentes ocorreram em profissionais entre 20 e 40 anos. Contudo, mais estudos são 

necessários para avaliar a hipótese de maior subnotificação destes acidentes em profissionais com mais de 40 anos. 

 A predominância de acidentes em mulheres (Tabela 2), consistente com dados na literatura é associada pela maior 

proporção de trabalhadoras do sexo feminino nas áreas da saúde (Tabela 1) (Kon et al, 2011). Contudo, não foi associado ao 

sexo feminino a maior prevalência de acidentes com materiais biológicos (p=0.37). 

 Associação estatisticamente relevante (p<0.001) (Tabela 3) da elevada taxa de acidentes em auxiliares de enfermagem 

(55%) (Tabela 2) pode ser explicada por representarem grande proporção dos trabalhadores na área da saúde (Tabela 1) (Chiodi, 

Marziale & Robazzi, 2007) e terem contato direto com pacientes (Kon et al, 2011). 

A utilização deste modelo de inteligência artificial pode auxiliar gestores da área da saúde e profissionais de saúde a 

avaliar quais medidas de proteção são mais adequadas considerando as especificidades de cada profissional de saúde, visando a 

redução da quantidade de acidentes com materiais biológicos. 
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5. Conclusão 

O presente trabalho apresentou dados epidemiológicos referentes aos profissionais de saúde de um município do Oeste 

do Paraná. Correlações estatisticamente relevantes, descritas na Tabela 3, como médicos abandonam follow-up após acidente 

mais que outros profissionais e técnicos em enfermagem têm mais acidentes que outros profissionais podem levar a políticas 

públicas focadas nestes trabalhadores. 

O aumento do abandono do acompanhamento, englobando todos os profissionais, entre os anos 2016-2018 na 

comparação com 2007-2009 (Tabela 3) é preocupante por aumentar a possibilidade de contaminação do profissional de saúde, o 

que traz a necessidade de atividades como reuniões para conscientização e políticas que favoreçam o acompanhamento do 

profissional após acidente com material biológico. 

O modelo de inteligência artificial foi treinado utilizando dados limitados a profissionais da atenção primária e unidades 

de pronto atendimento. Contudo, estudos utilizando inteligência artificial na área da medicina retreinaram modelos (Walsh et al, 

2018; Cheng et al, 2019) para ampliar a amostra dos trabalhos. Dessa forma, futuros estudos podem estender o trabalho para 

outros centros de pesquisa, englobando atenção primária e unidades de pronto atendimento de outros municípios e também 

atenção terciária. 
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