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RESUMO

A capacidade de prever o tempo de permanéncia pos-operatdrio € uma importante
ferramenta de apoio as intervencdes médicas e na gestdo organizacional da institui¢do de saude,
visto que uma hospitalizagdo prolongada pode caracterizar o agravamento do estado clinico do
paciente e gerar o aumento no consumo de recursos. A classificacdo dos fatores de risco
apurados ainda no periodo pré-operatério, podem contribuir na capacidade dos métodos de
previsdao em estimar o risco de o paciente manter-se hospitalizado por um periodo estendido.
Dessa forma, com base nos fatores de risco cardiovasculares este estudo objetiva avaliar a
capacidade dos métodos de Regressdo Logistica Binaria e Redes Neurais Artificiais
Feedforward Multicamadas em predizer a probabilidade de se estender o periodo de
permanéncia do paciente no hospital, apds o ato operatério. O presente estudo se configura
como coorte prospectivo de pacientes submetidos & cirurgia de revascularizagdo do miocardio,
coletado na base de dados de um hospital publico brasileiro especializado em cardiologia,
pneumologia e cirurgias cardiaca e toracica, delimitados por pacientes operados e que
receberam alta hospitalar entre o periodo de novembro/2013 a janeiro/2016. De um total de
noves fatores de risco investigados, cinco destes foram considerados estatisticamentes
significantes na predigdo, sendo aferido a clearance de creatinina como principal variavel de
impacto, seguida pelas variaveis tipo de admissao hospitalar, género, idade e fracdo de ejecao,
respectivamente. As Redes Neurais Artificiais apresentou uma breve vantagem nos resultados
quanto a modelagem com base na Regressio Logistica (Curva ROC 67 e 66,5,
respectivamente). Contudo, tais valores confere aos métodos baixa capacidade discriminatoria,
de modo que o uso dos fatores de risco pré-operatorios selecionados pouco explicam a
variabilidade do tempo de permanéncia pds-operatorio. Ha, portanto, a necessidade de ampliar
o campo de pesquisa quanto aos fatores de risco discriminantes na estimacao da probabilidade

de hospitalizacdo prolongada pos-operatoria.

Palavras-chave: Tempo de Permanéncia Pds-Operatorio. Fatores de Risco Cardiovasculares.

Regressao Logistica. Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The ability to predict the time of postoperative stay is an important tool to support the medical
interventions and the organizational management of the health institution, since a prolonged
hospitalization can characterize the worsening of the clinical condition of the patient and
increase the consumption of resources. The risk factors classification established at the
preoperative time may contribute in prediction methods to estimate the risk of the patient
staying hospitalized for an extended period. Thus, based on cardiovascular risk factors, this
study aims to evaluate the Binary Logistic Regression and Feedforward Multilayer Artificial
Neural Networks methods to predict the probability of extending the period of patient stay in
the hospital, after the surgery. For this, the present study is a prospective cohort of patients
submitted to coronary artery bypass grafting, collected in the database of a Brazilian public
hospital specialized in cardiology, pulmonology, cardiac and thoracic surgeries. The sample set
is delimited by adult patients operated and discharged from November /2013 to January / 2016.
Among the nine risk factors analyzed as predictors of the prolonged hospitalization period, five
of these were classified as predictors of the prolonged hospitalization period, measuring
creatinine clearance as the main impact variable, followed by variables hospital admission,
gender, age and ejection fraction, respectively. The Artificial Neural Networks presented a
compact greater advantage than modeling based on Logistic Regression (Curve ROC 67 and
66.5, respectively). However, these results giving its low discriminatory capacity. So that, to
use just these selected preoperative risk factors are not good to explain the variability of the
postoperative permanence time. There is, therefore, the need to expand the field of research
regarding the discriminant risk factors to estimate the probability of prolonged postoperative

hospitalization.

Keywords: Postoperative length of stay. Preoperative Risk Factors. Logistic Regression.

Artificial Neural Networks.
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1 INTRODUCAO

Como resposta a reducao de custos e ganho de eficiéncia operacional, as instituicdes de
saude sdo frequentemente desafiadas pelo conflito entre minimizar o consumo de recursos sem
reduzir a qualidade na assisténcia hospitalar. Para isso, métricas de avaliagdo do desempenho
se configuram como ferramentas de apoio a tomada de decisdo. Previsdes que avaliam o risco
de permanéncia prolongada vém ganhado espaco, nesse sentido, como uma medida legitimada
no ambito das intervengdes médicas e gerenciamento organizacional.

O tempo de permanéncia (TP) ¢ entdo caracterizado pelo apoio as tomadas de decisdes
dos profissionais da saude, ao mesmo tempo em que sinaliza o nivel de desempenho
organizacional para os gestores da instituicdo. Na primeira situagdo, o médico, por exemplo,
pode estabelecer um tratamento paralelo ao principal que garanta menor risco de complicacdes
pos-operatorio, até entdo, traduzidas em um periodo estendido de hospitalizacdo. No segundo
aspecto, essa métrica se comporta como um estimador do consumo de recursos e custeio das
despesas operacionais.

Na tangente a producdo cientifica, o TP ¢ concretizado em estudos direcionados a
previsdo da alta hospitalar (KHAIRUDIN; MOHD; HAMID, 2012; ALMASHRAFI et al.,
2016b; KRELL; GIROTTI; DIMICK, 2014; AWAD; BADER-EL-DEN; MCNICHOLAS,
2016; CASTILLO, 2012; KHAIRUDIN, 2011) no estudo do tempo e movimento (ORTIGA et
al., 2012), na gestdo de custos (OSNABRUGGE et al., 2014), no monitoramento do consumo
de recursos (SCHMIDT et al., 2013) e na satisfacdo do paciente e familiares aos servigos
prestados (LeMOND; ALLEN, 2011).

Em termos gerais, o TP hospitalar corresponde ao periodo em que o paciente permanece
hospitalizado para tratamento e recuperagdo da enfermidade, sem a intercorréncia de
readmissdes no periodo (BORGHANS et al., 2012). Os autores ainda destacam que o conceito
pode ser empregado nas diferentes fases do cuidado assistencial, cujos esfor¢os neste estudo
estdo voltados ao periodo de recuperag@o do paciente apos o ato cirirgico, justificado pela alta
taxa de oObito, readmissdes e complicagdes incorridas no periodo pds-operatorio.

O hospital estabelece um periodo minimo padrao de permanéncia hospitalar, necessarias
para a recuperagdo de pacientes em condigdes normais. Enquanto que, longos periodos de
hospitalizagdo podem aumentar o risco de morte do paciente e prejudicar o desempenho
operacional da organizagdo (KHAIRUDIN; MOHD; HAMID, 2012). Tal fato, expde a
necessidade do uso de técnicas de previsdo como ferramenta de apoio ao plano de intervengao

médico e na gestdo dos recursos organizacionais que possam impactar no real periodo de
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recuperacdo do paciente.

Uma das areas médicas em que estudos do TP pos-operatorio vem se desenvolvendo
nos ultimos anos ¢ a insuficiéncia coronariana com necessidade de intervengdo cirurgica,
particularmente na cirurgia de revascularizagdo do miocardio (CRM), tendo em vista o alto
indice de cirurgias anuais ¢ os custos incorridos com o procedimento (ALMASHRAFT et al.,
2016a; CASTILLO, 2012).

Almashrafi et al. (2016a), Shinjo e Fuchigami (2015) e Oliveria et al. (2013) ainda
destacam o uso dos fatores de riscos pré-operatorios cardiovasculares, comumente
preconizados nos escores de risco de morte, como variaveis preditoras ao TP pds-operatorio.
Considerados determinantes ao quadro clinico do paciente, esses fatores podem apresentar
diferentes graus de impacto na estimagdo do TP e com diferentes classificagdes para cada
populacdo investigada. Tais fatos exigem avaliagdes estatisticas de precisdo que contribuam na
investigacdo do real impacto desses fatores ao prolongamento do periodo de hospitalizagao.

Dentre os métodos estatisticos de previsdo que lidam com a relagdo dos fatores de risco
ao TP pods-operatdrio, destacam-se publicagdes que apresentam Regressdo Logistica (RL) e
Redes Neurais Artificiais (RNAs) como técnica proposta, dada a validacdo e disseminagdo
dessas técnicas nos diversos campos do conhecimento. No uso da RL sobressaem-se os estudos
de Azarfarin et al. (2014), Khairudin; Mohd; Hamid (2012), Pagowska-Klimek et al (2011),
cujos resultados mostraram-se satisfatorios na estimacao do tempo de permanéncia prolongado.
Enquanto que, Tsai et al. (2016) e Houthooft et al. (2015) também garantiram resultados
satisfatorio na aplicagdo das RNAs.

Na literatura brasileira poucos sdo os registros de pesquisas que abordam o TP poés-
operatério. Em sua maioria, se limitam apenas a identificar os fatores de riscos associados ao
periodo de hospitalizacdo, tal como abordado por Oliveira et al. (2013), Silva et al. (2013) ¢
Machado (2011). Carece, portanto no contexto brasileiro, estudos voltados a exploragdao dos
métodos estatisticos de previsdo no ambito do tempo de permanéncia hospitalar.

Sendo assim, com base na relagdo dos fatores de riscos cardiovasculares ao tempo de
permanéncia pos-operatoria € proposto neste estudo, o uso destes métodos de previsdo no
contexto brasileiro. Onde, busca-se avaliar a capacidade dos respectivos métodos em predizer
a probabilidade de estender o periodo de permanéncia hospitalar apds a intervengao cirrgica.
Para tanto, ¢ definido a seguinte problematica de pesquisa:

Com base nos fatores de riscos, os métodos de previsao “Regressdo Logistica” e “Redes
Neurais Artificiais” apresentam bom desempenho na previsdo de probabilidade do tempo de

permanéncia pos-operatorio?
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Cabe, portanto, nas proximas se¢des oferecer o embasamento tedrico e aplicado

necessarios para o delineamento da problematica apresentada.
1.1 JUSTIFICATIVA

No Brasil, quase a totalidade da demanda de pacientes com indicagao cirtirgica é coberto
pelo Sistema Unico de Satide (SUS). Somente na cirurgia de revascularizagio do miocéardio
(CRM) o sistema ¢ responsavel por 80% das intervengdes praticadas em todo pais, sejam estas
realizadas por hospitais publicos, filantropicos ou privados (PIEGAS; BITTAR; HADDAD,
2010).

Sdo quase 290 milhdes de reais repassados para hospitais conveniados ao SUS, apenas
no ano de 2015. (MINISTERIO DA SAUDE, 2016). Para tanto, tal computo reduz os repasses
financeiros e, consequentemente, a capacidade operacional de atendimento da organizagao.

Nesse sentido, como suporte aos tomadores de decisdes, a investigacdo do tempo de
permanéncia hospitalar atua na proposi¢do de melhores planos de intervencdo médica frente a
limitagcdo de recursos; na maioria dos casos estimulado pelo uso de técnicas estatisticas de
previsao (ALMASHRAFTI et al., 2016a).

Em datagGes anteriores, por sua vez, as publicacdes eram dedicadas, em sua maioria,
apenas na determinagdo dos fatores de risco associados ao TP pos-operatorio. No ambito da
pesquisa cientifica, o TP apresenta avangos significativos na Ultima década, justificado pela

disseminagdo das técnicas de previsdo no campo da ciéncia médica. (Figura 1).

Figura 1 — Publica¢Ges anuais: tempo de permanéncia hospitalar
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Fonte: Autora

Sob a alusdo desta tematica, a disseminacdo ¢ ainda garantida com o uso dos métodos

de Regressdao Logistica e Redes Neurais Artificiais como métodos de previsdo, dada a
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habilidade destas ferramentas em relacionar varidveis de impacto ao desfecho de TP
prolongado.

Com propriedades dicotdmicas a regressao logistica emergiu como técnica estatistica de
previsao de alto rendimento, nas mais diversas areas do conhecimento (OSBORNE, 2013). Em
contrapartida, as RNA emergiram como uma alternativa a RL, justificado pelo bom
desempenho em dados com comportamentos nao lineares e a versatilidade do modelo em lidar
tanto com predigdes baseado em resultados dicotdmicos como também em métodos de
classificagdo e previsdo séries temporais (HAYKIN, 2003).

No Brasil, as pesquisas que abordam esta temdtica ndo seguem esta tendéncia de
crescimento. Em sua maioria, os estudos se concentram na determinagdo dos fatores de risco
que impactam no TP prolongado, carecendo, portanto, de abordagens que interagem esses
fatores aos métodos de previsao.

Dado os resultados promissores desses modelos nos diversos campos da pesquisa e
pratica profissional. Varios estudos s@o direcionados na comparacdo da capacidade preditiva

desses modelos no ambito clinico, epidemioldgico e no campo da engenharia (figura 2).

Figura 2 — Estudos comparativos dos métodos de predicao selecionados neste estudo?
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2: Resultados obtidos na Base de dados Science Direct.

Portanto, dada a contemporaneidade de estudos relacionados ao tempo de permanéncia
hospitalar pos-operatorio, o impacto da cirurgia de revascularizagdo do miocardio na sociedade
e nos gastos aos hospitais e governantes publicos, bem como a abrangéncia de estudos
direcionados a aplicag@o de métodos preditivos no contexto do tempo de permanéncia é, entdo,
proposto realizar uma analise comparativa de métodos de previsao para classificagdo e previsao
da probabilidade de hospitalizacdo prolongada no periodo pds-operatorio, em pacientes

submetidos a cirurgia de revasculariza¢do do miocardio.
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1.2 DELIMITACAO DA PESQUISA

Essencialmente este trabalho apresenta certas delimitacdes que reflete o posicionamento da

pesquisadora no desenvolvimento da pesquisa. Entre elas, destacam-se:

a)

b)

g)

abordagem do tempo de permanéncia hospitalar direcionada ao periodo pos-operatorio,
sendo, portanto, desconsiderados os periodos pré- e intra-operatério na analise
preditiva;

investigacdo do tempo de permanéncia no ambito geral do periodo pos-operatorio, ou
seja, nao foi definido para este estudo a investiga¢do do tempo de permanéncia na UTI
e na enfermaria, separadamente.

Abordagem exclusiva a cirurgia de revascularizagcdo do miocardio, ndo abrangendo,
portanto, as demais cirurgias cardiacas;

definicdo dos fatores de riscos cardiovasculares pré-operatorio na relagdo ao tempo de
permanéncia pés-cirirgico. Foram desconsiderados fatores de riscos externos, bem
como os fatores internos que estejam fora do contexto de analise pré-operatoria;

para mérito de comparagdo, considerou-se apenas os métodos de Regressao Logistica e
Redes Neurais Artificiais, garantindo para pesquisas futuras a exploragdo da capacidade
preditiva dos demais métodos;

por restricao de recursos materiais, ambas as modelagens limitou-se ao uso do software
SPSS 23.0; e,

coleta de dados unicéntrico, ou seja, em uma Unica instituicdo de satde, fato que

dificulta generalizagdo e validagdo do modelo em outras institui¢des.

1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Este trabalho foi desenvolvido ao longo de 7 capitulos. Neste primeiro ¢ introduzido a

tematica da pesquisa, os motivos que levaram a escolha da problematica do estudo, bem como

as delimitagdes que norteiam a sua estrutura.

No segundo capitulo ¢ dado destaque ao objetivo geral, bem como os objetivos

especificos que deverdo orientar o desenvolvimento da pesquisa, no atendimento a

problematica abordada.

No capitulo trés € apresentada a revisdo teodrica ao qual esta pesquisa foi embasada,

iniciando-se com a investigacdo aos fatores de risco cardiovasculares pré-operatérios, em

seguida ¢ realizado um levantamento bibliografico dos métodos de previsdo aplicados ao tempo
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de permanéncia pos-operatorio e, para meios de comparagao, os métodos de previsdo Regressao
Logistica e Redes Neurais Artificiais sdo caracterizados quanto a sua estrutura analitica e os
métodos estatisticos envolvidos na etapa de diagnostico da modelagem.

No capitulo quatro ¢ apresentada a metodologia de pesquisa, onde ¢ sistematizado os
procedimentos de pesquisa e analise de dados que fomentam o estudo.

No capitulo cinco sdo apresentados os resultados da pesquisa que vao desde a analise
exploratoria dos dados até a validagao final dos modelos de previsao.

No capitulo seis sdo discutidos os resultados alcangados de acordo com pesquisas
anteriormente realizadas.

No capitulo sete sdo apresentadas as consideragdes finais deste estudo, bem como as
limitacdes e o desenvolvimento de propostas para continuidade da discussdo do tema em
pesquisas futuras.

Ao final, é dado destaque as referéncias bibliograficas que embasaram o estudo.



19

2 OBJETIVOS

Em consideragdo a importancia de prever o risco de permanéncia prolongada no periodo
pos-operatorio, bem como os problemas enfrentados pelos tomadores de decisdes em todos os
niveis do setor hospitalar, h4 uma necessidade do maior envolvimento de ferramentas
estatisticas que visam proporcionar resultados mais precisos e, consequentemente, contribuir
no melhor entendimento da duragdo da estadia e os fatores de risco discriminantes.

Nesse sentido, este estudo € voltado para a avaliacdo dos métodos estatisticos Regressao
Logistica e Redes Neurais Artificiais como ferramentas de previsao da probabilidade do tempo
de permanéncia hospitalar pos-operatorio. Segue, entdo, a apresentagdo do objetivo geral e

objetivos especificos que fundamentaram esta pesquisa.

2.1 OBJETIVO GERAL

Baseado nos fatores de riscos cardiovasculares para pacientes submetidos a cirurgia de
revascularizacdo do miocardio, este estudo tem como objetivo geral avaliar a capacidade dos
métodos de Regressdo Logistica e de Redes Neurais Artificiais na previsao de probabilidade do

tempo de permanéncia prolongado p6s-operatorio.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Como meio de fornecer o subsidio necessario para o alcance do objetivo geral e
consequentemente o esclarecimento e desenvolvimento da pesquisa, foram definidos os
seguintes objetivos especificos:

a) identificar os fatores de risco cardiovasculares que se correlacionam ao tempo de

permanéncia pos-operatorio;

b) aplicar o modelo de “Regressdo Logistica” para estimar o tempo de permanéncia

pOs-operatorio;

c) aplicar o modelo de “Redes Neurais Artificiais” para estimar o tempo de

permanéncia pds-operatorio;

d) validar os modelos de previsdo para o tempo de permanéncia pos-operatoria;

e) comparar o desempenho dos resultados obtidos por meio de cada modelo.
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3 REVISAO TEORICA

A revisdo tedrica ¢ estrategicamente segmentada em trés diferentes abordagens
complementares a tematica proposta. Na primeira parte (se¢do 3.1), ¢ dado um embasamento
teorico dos principais fatores de riscos pré-operatorios associados a doengas cardiovasculares,
com énfase nos casos necessarios para a cirurgia de revascularizacdo do miocardio. Na segunda
parte (secdo 3.2), ¢ realizado uma sintese dos principais modelos de previsdao aplicados no
contexto do tempo de permanéncia hospitalar, em geral. Na terceira parte (secdo 3.3 ¢ 3.4),
portanto, ¢ aprofundado o conhecimento nos métodos de previsao selecionados para a condugado
desta pesquisa: regressdo logistica e redes neurais artificiais; cujo foco estd na melhor

compreensdo dos conceitos envolvidos por tras dos céalculos.

3.1 FATORES DE RISCOS PARA DOENCAS CARDIOVASCULARES

Normalmente, as doengas cardiovasculares sao produtos de um conjunto de fatores de
riscos causais, sejam estes relacionados ao condicionamento fisico e bioldgico, condicdes
hereditarias ou desenvolvidas a partir de outras doencas. Varios fatores de risco, aparentemente
modestos podem, em conjunto, resultar em um risco muito maior do que um Uunico fator
impressionantemente elevado. Tal fato pode apresentar impacto imediato no periodo necessario
para o tratamento e recuperagdo do paciente (COONEY; DUDINA; GRAHAM, 2009).

Nos contornos da doenga cardiaca, os primeiros registros de pesquisas que investigam
a relagdo dos fatores de riscos ao tempo de permanéncia pds-operatdrio, pertencem a Silberbach
et al. (1993) e Kalman et al. (1994). No primeiro caso, dados de 322 operagdes consecutivas de
cardiopatas congénitos adultos foram coletados durante o periodo de 1985 e 1989. Na condicao
pré-operatoria, o diagnostico de anomalias como malformagdo extra cardiaca, falha de
crescimento e o grau de oxigenagao no sangue obteve impacto superior quando comparados aos
fatores de riscos demograficos do paciente. No estudo seguinte, Kalman e os demais
pesquisadores analisaram os fatores de riscos pré-operatorios associados a arteriopatia distal,
onde foi observado a predominancia da idade, historico de doenga cardiovascular e a indicagdo
operatéria como significantes ao prolongamento do TP pds-operatorio de 275 pacientes
analisados.

O tema ainda se mantém contemporaneo com a valorizacdo crescente na gestdo
sistémica hospitalar, de modo a reduzir custos, aumentar a capacidades de ocupagdo de leitos,

introdu¢do de novas tecnologias, desenvolvimento de novos métodos de tratamentos e
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procedimentos cirtrgicos (WAGNER et al., 2013).

Para o TP pos-operatorio os fatores de riscos sdo definidos em relagdo a condigdo
organica e fisiologica do paciente no periodo pré-operatorio, aos procedimentos clinicos e
cirargicos, ao tipo de admissdo cirtirgica (eletiva, urgéncia ou emergéncia), a ocorréncia de
reoperagdes ¢ a precedéncia de doengas cardiopulmonares (LaPAR et al., 2013).

Estudos recentes fornecem uma vasta revisao dirigida a analise dos pacientes internados
na Unidade de Tratamento Intensivo (UTI), cujo proposito central estd em investigar os fatores
de risco associados ao prolongamento desse periodo de estadia. Pagowska-Klimek et al. (2011)
e Shinjo e Fushimi (2015) retratam como evidéncias em comum o género, idade, indice de
massa corporal, reoperagdes, arritmia, fragdo de ejecdo, hipertensdo, diabete mellitus,
insuficiéncia renal e cirurgias ndo-eletivas como fatores de risco significativos a estimacdo do
TP.

Em uma pesquisa de meta-analise conduzido por Almashrafi et al. (2016a) foram
analisados 195 artigos que, de modo geral, reforcam a analise dos pesquisadores anteriores
quanto aos fatores de riscos pré-operatorios. Neste estudo, os esforcos de melhorar processos
apos cirurgia cardiaca também incidi nas UTIs. Os autores justificam que o critério ¢ devido a
percepcao da UTI como principal ‘gargalo’ da prestacdo de servigos hospitalares, devido ao
alto consumo de recursos durante a estadia do paciente e o aumento do risco de mortalidade
nesse periodo de permanéncia.

Em contrapartida, alguns pesquisadores argumentam a necessidade de avaliar o
processo pos-operatorio em sua totalidade. Para Najafi e Goodarzynejad (2012) e Oliveira et
al. (2013) o departamento de enfermaria também deve ser avaliado ap6s o periodo cirtrgico,
visto que uma estadia prolongada na enfermaria pode provocar lotagdo dos leitos e este se
propagar nos limites de leitos da UTIL.

No estudo proposto por Silva et al. (2013), além dos fatores de riscos pré-operatorio
comumente associados a cirurgia de revascularizagdo do miocardio, os autores ainda avaliam
essas variaveis preditoras a partir de uma fonte financiadora da intervengdo cirtirgica (Sistema
Unico de Saade (SUS), planos de satide ou recursos proprios). Como resultado, os pacientes
agrupados em Nao SUS tiveram TP superior aos pacientes do grupo SUS. No entanto, os
autores sugerem a realizacdo de novos estudos para identificar o motivo destas diferencas ainda
ndo investigadas.

De modo geral, ¢ apresentado no quadro 1 os principais estudos que abordam a
identificagdo dos fatores de risco de impacto no TP pos-operatorio. E também dado destaque a

regido onde foi realizada a pesquisa e o nimero de institui¢cdes que caracterizam o estudo como
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unicéntrico ou multicéntricos.

Além disso, verifica a predominancia dos fatores de riscos no tempo de permanéncia
em UTIs como estratégias de analise e validagdo para a maioria das pesquisas analisadas. A
idade e o género se mantiveram presentes nos consecutivos estudos, seguida pela insuficiéncia

cardiaca, disfungdo renal, hipertensdo pulmonar e diabetes.

Quadro 1 — Fatores de risco preditivos do tempo de permanéncia pds-operatoria

viah Numero de Numero de Especializaciio Abrangéncia do TP Fatores de risco pos-
Referéncia s, Z - e i
Instituigdes Pacientes pos-operatirio operatorio

b s . revascularizagdo do : GR, IDADE, CA, TCA, FE, HP,

m"“’;’;}g‘;‘m Japho 268 2491 mipedrdio sem pOSOPerItBrio 1 1ve ANG, COAG, REOP,
PR FUNFU.

e . IDADE, TCA, IC. DR HP, CA,

m“::;i'g}”‘ 4 om I 600 ‘w;ﬁfm“m UTle pos-operaidi x5t IDADE, GR, IMC, DIAB,

5 i IMC, ANGIN, ACFA.

Da Silva ef af Brasil | 2840 i o "'3" do & pls-operatdrio IDADE, GR, SUS/NSUS, CA,
(2013) s T completo ADM, FE, HP, IC.
Pagowska-Klimek . cirurgia de cardiopatia IDADE, GR. IR, CL, REOP, DR,
ool ponly | ToNel : L congénita AL HP. NYHA (IILIV), SIE.

Najafi ¢ 1 Enfermaria: IDADE, GR, IC,
Goodarzynejad Iran 1 570 Cirurgias coronarianas Ot DB UTL IDADE, GR, BLA,
(2012) i ACFA REOP.
Oliveira et al . s s UTleenfermaria,  Enfermaria: FE, DB; UTE:
(2013) Honsik ! e m“ﬁ'ﬁmﬁ 4 separadamente TAB, DB,
Peterson et af Estados 7 196,797 ; E: i 5 pos-operatdrio IDADE, BSA, EF, TC, DR,
2002) Unidos T 1.; completo DPOC, DB.
o IDADE, GR. NYHA (IIHIV),
Belockerel | milsios I 395 Cmga cuaca (o uTl DR, IC. ACFA, RM, SIE, BIA,
(2011 geral) TC,CA
Cacetore ef al ) cirurgia cardisca (em [DADE, GR, NYHA (III-IV},
(2012) iy : i geral) i DR, AVC,
Acurfarin et al cirurgia cardiaca (em IDADE, NYHA, FE, SIE. IC,
(2014) fran f i geral} L REOP, HP, DB, TC.
Eltheni et al cirurgia cardiaca (em IDADE, GR. CR, ACFA, DR,
2012) Gréeia 1 150 geral) Ut DB.
Wang et af {2012)  China 1 4003 cirurgia valvar uTl IDADEL G, L ACTA,

NYHA (III-IV), REOP. IC, CA

Fonte: Autora

Legenda: ASI: aneurisma do septo inter-atrial; SUS / NSUS: fonte financiadora dos cuidados hospitalares; IC:
insuficiéncia cardiaca; DR: disfung¢do renal; ANG: angina; GR: género; CA: cirurgias associadas
(cirurgia de revasculariza¢do do miocardio + valvar ou outras relacionadas); FE: fracdo de ejecdo; DB:
diabetes; HP: hipertensdo pulmonar; TC: tipo de cirurgia por admissao (eletiva, emergéncia e urgéncia);
ACFA: arritmia cardiaca por fibrilacdo auricular; HEP: doenga hepatica; COAG: coagulopatias; REOP:
reoperagdo; TAB: tabagismo; IR: insuficiéncia respiratoria; HbAlc: hemoglobina glicosilada; BIA:
baldo intra-aortico; NYHA (III-IV)!: classe funcional da Associagdo do Coragdo de Nova York; DPOC:
doenga pulmonar obstrutiva crénica; BSA: area de superficie corporal; RM: regurgitacdo ou insuficiéncia
mitral; SIE: suporte inotropico endovenoso; AVC: acidente vascular cerebral; RC: ressuscitagao
cardiopulmonar; CR: creatinina.

Em conformidade aos estudos de Mihajlovi¢ et al. (2011), Pagowska-Klimek et al.
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(2011) e Shinjo e Fushimi (2015), observa-se no quadro 1 a predominancia dos fatores de riscos
anteriormente mencionados, principalmente nas cirurgias de revascularizacdo do miocardio.

Modelos estratificados dos fatores de riscos, denominados de escores de risco, também
sdo amplamente propostos na literatura com a finalidade de estimar o tempo de permanéncia
pos-operatorio (SULLIVAN; WALLACH; IOANNIDIS, 2016; NASHEF et al., 1999, 2012;
BERNSTEIN; PARSONNET, 2000; D'AGOSTINO et al., 2001).

Para o tempo de permanéncia hospitalar, Toumpoulis et al. (2005) e Mihajlovi¢ et al.
(2011), destacam que nos ultimos anos estudos vem se intensificando no uso de modelos
tradicionais — escores de risco de morte — para estimar esse periodo de hospitalizagdo. Entre os
escores de riscos adaptados é entdo proposto o uso do modelo European System for Cardiac
Operative Risk Evaluation — EuroSCORE (NILSSON et al., 2004; TOUMPOULIS et al., 2005;
MIHAJLOVIC et al., 2011; NIKOLIC, 2015), Parsonnet (LAWRENCE et al., 2000) ¢ Ambler
Score (PENA et al., 2010) e Cleveland Score (KURKI et al., 2001).

Contudo, assim como observado na pratica tradicional destes modelos, a transi¢do do
banco de dados em um sistema estratificado de risco sacrificada a precisdo em busca da
simplicidade (NASHEEF et al., 1999; COONEY; DUDINA; GRAHAM, 2009). Dessa forma, o
uso do modelo estratificado ndo sera investigado neste estudo, sendo apenas sugerido a
investigacdo em estudos posteriores, com base na possibilidade de atender ao critério de
parcimonia e ao requisito precisdo.

Sendo assim, para maior compreensao do impacto dos fatores de risco, € apresentado na
proxima subsecao uma sintese dos principais fatores associados 8 CRM e alguns dos trabalhos
desenvolvidos nesse campo de estudo.

Contudo, ndo se deve limitar o tema apenas a estes fatores de riscos, visto que a selecdo
¢ o impacto destas variaveis ao TP variam em diferentes populagdes analisadas. A identificacdo
dos fatores de risco associados ndo deve ser tratada de forma isolada e sim em conjunto aos

dados coletados, de modo a validar os fatores estatisticamente significantes ao modelo proposto.

3.1.1 Idade

Com o avango de técnicas e tratamentos médicos que permitem o aumento da
expectativa de vida da populagdo, a idade ¢ alvo frequente de estudos. Oliveira et al., (2013) e
Carvalho Junior (2015) enfatizam o aumento da expectativa de vida da populagdo brasileira em
mais de 10 anos na ultima década, passando de 63 para 73 anos.

Almashrafi et al. (2016a) argumentam que a idade ¢ o fator mais comumente relatado
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como estatisticamente significativa na predicdo do TP pos-operatdrio. A idade avancada esta
associada a maior morbimortalidade, devido a doengas cronicas pré-existentes que incidem em
complicagdes pré, intra e pos-operatoria. Normalmente, esses pacientes prolongam em até duas
vezes mais o tempo de internacdo em UTIs do que a pacientes com idade inferior a 60 anos.

Shinjo e Fushimi (2015) ainda destacam a relagdo da idade ao prolongamento do tempo
de permanéncia pos-operatorio e como esta relagdo impacta no aumento dos custos hospitalares.
Aos pacientes com idade entre 65-74 anos foi observado que os custos eram 3,0 % maior do
que aqueles com idade inferior a 65 anos e até 5% maior em pacientes com idade superior a 74
anos.

Nesse contexto ainda ¢ analisado o fator fragilidade conexo ao avango da idade. Em tal
aspecto, o processo de envelhecimento aumenta o nimero de mudancas fisioldgicas e de
doengas cronicas que declinam a reserva fisiologica e a capacidade funcional do paciente.

Contudo, ha controvérsias quanto a real relagdo da fragilidade e o processo de
envelhecimento. Lacasia-Melero (2016) chama a atengdo a essa contestagdo e também na falta
de consenso quanto ao significado do termo ‘fragil’ para a definicdo do estado clinico do
paciente. A autora argumenta que fragilidade deve apresentar uma abordagem holistica, de
modo que o paciente deve ser avaliado quanto a sua capacidade funcional e habitos diarios ao
invés de avaliar apenas o aspecto de envelhecimento. Ela ainda destaca que estudos clinicos
que abordam a fragilidade ao invés da idade podem oferecer melhor desempenho dos
resultados. Mas que, por outro lado, a mensuragdo da fragilidade pode representar um obstaculo
a pesquisa, visto a dificuldade de avaliar a condicao fisica do paciente, dado os habitos por ele
praticados no cotidiano.

Dessa forma, apesar das criticas relacionadas a pratica da idade nos estudos clinicos,
esse fator de risco ainda continua sendo comumente relatado nas pesquisas. A idade ¢ um fator
de risco frequentemente empregado em estudos do escores de risco de morte ¢ do tempo de
permanéncia, mesmo para modelos ja consolidados na pratica médica e validadas em diferentes
populacdes. Por esses motivos, é garantido neste estudo o impacto da variavel Idade ao contexto

do TP pos-operatorio.

3.1.2 Género

Conceito associado ao aspecto biologico, o género ¢ definido pela identidade dicotomica

do sexo: masculino ou feminino.

A diferenga de géneros em doengas coronarianas ¢ amplamente debatida na literatura e,
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notavelmente mata mais mulheres do que homens, argumentado principalmente por diferencas
fisicas do musculo e orgdo cardiaco (BARRETT-CONNOR, 1997; LAWTON, 2011 e
PAPAKONSTANTINOU et al., 2013).

Em consonéncia aos estudos que aborda a prevaléncia do sexo feminino, Butterworth et
al. (2000) compararam o TP pds-operatério (exclusivamente UTI) de homens ¢ mulheres
submetidos a revascularizagdo do miocardio, onde se verificou uma maior associacao do sexo
feminino a gravidade do estado fisico do paciente e consequentemente no aumento do periodo
de internagdo.

Na década seguinte, Cocker et al. (2011) investigaram quais fatores de riscos sdo
associadas a prorrogacdo da permanéncia do paciente na UTI apos cirurgia cardiaca. Dentre os
fatores de impacto e estatisticamente validados, o sexo feminino teve grande representatividade.
Resultados similares também foram obtidos por Cacciatore et al. (2012), onde identificaram o
sexo feminino como influenciador da permanéncia na UTI superior a trés dias,
independentemente da idade do paciente.

Além destes autores, Perterson et al. (2002), Shinjo e Fushimi (2015) e Almashrafi et
al. (2016b) também relataram o predominio do sexo feminino ao aumento do tempo de
permanéncia apos cirurgias cardiovasculares. De modo a jugar relevante a investigagdo quanto

a associacdo deste fator ao TP pds-operatorio.
3.1.3 indice de Massa Corporal

O indice de massa corporal (IMC) ¢ um fator de risco de avalia¢do frequente em doengas
cardiovasculares (KAPLAN et al., 2014; COSTA et al., 2015). Conceitualmente, American
Heart Association define IMC como uma medida de estimativa da gordura corporal de uma
pessoa. Sua formula matematica avalia o peso corporal (quilogramas) em relagdo a altura

(metros quadrados).
k
mmc = "9 /2 (1)

O IMC ¢ uma medida util para populacdo acima de 18 anos de idade, sendo
recomendado uma abordagem diferente para criangas, menores de 18 anos e gravidas. Em geral,
o calculo ¢ avaliado em cinco categorias que vao nos dois extremos da composi¢do fisica

corporal, sdo elas: baixo peso (IMC < 18,5), peso normal (IMC entre 18,5 e 24), sobrepeso
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(IMC entre 25 e 29), obeso (IMC >30); para este ultimo ha ainda uma subclassificacdo para os
diferentes niveis de obesidade (classe I para IMC entre 30 e 34, classe II para IMC entre 35 e
39, classe 111 > 40) (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2002).

Para os pacientes classificados nos dois extremos das classes IMC, ha uma maior
predisposi¢do a complicagdes pos-operatoria e, este por sua vez, afeta o tempo de permanéncia
no hospital.

Sob a analise do IMC superior a 30, dada natureza endémica da obesidade na sociedade,
inumeros pacientes que necessitardo de algum tipo de cirurgia cardiaca, provavelmente estardo
em excesso de peso (FLEGAL; CARROLL; OGDEN, 2012; VAN DER BOON et al., 2013).

A obesidade ¢ muitas vezes associada ao surgimento de doengas secundarias que pode
afetar significativamente a recuperacdo do paciente apds a cirurgia. Terada et al. (2016)
examinaram a associacdo da obesidade ao prolongamento do TP apo6s cirurgia de
revascularizacdo do miocardio, depois de confirmado sua relagdo ao surgimento de diabetes e
colesterol LDL precoces.

Em contrapartida, uma vasta gama de estudos vem contrapondo a ideia de que a
obesidade seja realmente um fator associativo. Ao et al. (2014) e Costa et al. (2015) frisam a
ndo identificacdo da associacdo do obeso e sobrepeso ao aumento do tempo de permanéncia
pos-operatorio.

Autores que apoiem essa ideia defendem a existéncia do ‘paradoxo de obesidade’, onde
pacientes obesos apresentam melhor recuperacao pos-operatoria que os pacientes considerados
de massa corporal normal ou subnutrido.

Em seus estudos, Engel; Mcdonough ¢ Smith (2009) destacam que pacientes abaixo do
peso normal tiveram maior incidéncia de ventilacdo prolongada, reoperacdo por sangramento e
falha renal, resultando em um tempo superior de internagdo pos-cirurgico, do que pacientes
considerados ‘gordos’. Ranucci et al. (2014) ainda destacam que o sobrepeso e obesidade reduz
os efeitos nocivos da hemodiluigdo e transfusdo em pacientes com maior risco de hipoxia pos-
operatoria.

Portanto, considerando as controvérsias encontrados na literatura, o impacto deste fator
requer maiores investigagdes para que se confirme ou ndo sua associagdo ao TP, assim como

proposto neste estudo.

3.1.4 Fracao de ejecao

A fracdo de ejecao (FE) ¢ uma medida percentual de quanto sangue ¢ bombeado para
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fora do ventriculo a cada vez que o coragdo se contrai. E uma importante maneira de determinar
0 qudo bem o coragdo esta bombeando sangue ao organismo, além de auxiliar no diagnostico e
acompanhamento de insuficiéncia cardiaca. Em outras palavras, corresponde a razdo entre o
débito sistdlico e o volume diastolico final, valendo cerca de mais de 55% num individuo
normal (AMERICAN HEART ASSOCIATION, 2015; WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2002).

A FE pode ainda ser medida em exames clinicos com técnicas de imagens, no qual ¢
predominante o uso de ecocardiograma, seguido por demais técnicas, como: cateterismo
cardiaco, ressonancia magnética cardiovascular, tomografia cardiaca computadorizada e teste
de estresse nuclear (AMERICAN HEART ASSOCIATION, 2015).

O FE ¢ um fator de risco relevante na gravidade de uma doenca coronariana, sendo
associada a insuficiéncia cardiaca que, por sua vez, eleva o periodo de permanéncia hospitalar
ao comprometer a recuperacao pos-operatoria do paciente ou até mesmo elevar o risco de morte.

Em geral, estabelecem como valores de referéncia no estudo da fracdo de ejecdo, os
seguintes valores: fracdo de eje¢do igual ou superior a 55% a fung¢ao sistolica ¢ adequada aos
padrdes normais de bombeamento do sangue, entre 45% e 54% percebe-se o inicio de leve
disfuncgao sistolica, para 30% a 44% essa disfun¢do torna-se moderada, enquanto que valores
inferiores a 30% sdo casos criticos de disfun¢do e deve ser acompanhado mais de perto pelo
profissional da satide (LaPAR et al., 2013).

Nesse sentido, Bootsma et al. (2015) estabeleceram implicagdes prognosticas para o
efeito da fracdo de ejecdo no ventriculo direito (FEVD) em pacientes submetidos a cirurgia
cardiaca. Nos primeiros resultados foi identificado a correlacdo da FEVD média as primeiras
24 horas na UTI. Em seguida, confirmaram que FEVD inferior a 20% amplia o periodo do uso
de ventilacdo mecanica ap6s a cirurgia ¢ também no uso de inotropicos; impactando
diretamente na maior taxa de mortalidade e no tempo de internacdo. Para Azarfarin et al. (2014)
a fragdo de ejecdo no ventriculo esquerdo inferior a 40% apresentou instabilidade
hemodindmica, sendo por isso necessario maior tempo de internagao na UTIL.

Além disso, Almashrafi et al. (2016a) na conducdo de uma revisao sistematica aos
fatores que influenciam o TP poés-operatorio, identificaram a baixa fracdo de eje¢do como
determinante em grande parte dos estudos analisados. Logo, verifica-se a elegibilidade da

investigacao deste fator ao estudo proposto.

3.1.5 Disfuncio renal

A disfuncdo renal, também denominada de insuficiéncia renal, ¢ caracterizada pela
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incapacidade dos rins em remover residuos e equilibrar os fluidos. O aparecimento do problema
em pacientes com doengas cardiacas cronicas sdo frequentes, devido a coexisténcia de
hipertensao arterial e diabetes que afetam a boa funcionalidade do coragdo e dos rins.

Taniguchi; Souza e Martins (2007) ainda destacam que pacientes diagnosticados com
insuficiéncia renal permanecem internados por um periodo superior na unidade de terapia
intensiva (UTI), os custos hospitalares s@o elevados e a dialise se torna necessaria de 1% a 3%
dos pacientes submetidos a cirurgia.

Em outro estudo, Barbosa et al. (2011) analisaram 3.890 pacientes que realizaram a
cirurgia de revascularizagdo do miocardio em um hospital publico brasileiro, onde 9,3%
representam o grupo de pacientes com insuficiéncia renal cronica. A este grupo observou-se
uma maior incidéncia de fibrilacdo atrial, sindrome de baixo débito cardiaco, maior tempo
internado na UTI e na enfermaria pos-cirargica; além do aumento na taxa de mortalidade intra-
hospitalar.

A identificacdo da disfuncao renal é feita com base na taxa diaria de creatinina liberada
nos fluidos corporais. Comumente, essa taxa ¢ usada como indicador da fungdo renal através
do célculo da depuracdo (clearance) de creatinina (CARMONA et al., 2005). Em suma, refere-
se a taxa ou razdo da quantidade de sangue ou plasma depurado de creatinina por unidade de
tempo — ml/min.

Para base de avaliagdo, esse indicador ¢ estratificado em estagios da evolucdo da doenca
renal. O Ministério da Saude (2008) define como padrdes normais de depuracdo da creatinina,
taxas com valor superior a 90 ml/min, enquanto que a depuragdo para valores entre 60 e 89
ml/min contribui com o leve decréscimo da funcéo renal, entre 30-59 ml/min esse decréscimo
ja se torna moderado, lesdo renal acentuada pode ser percebida para valores entre 15-29 ml/min
¢ abaixo de 15 ml/min ocorre a faléncia da fungdo renal.

A insuficiéncia renal desencadeia diversas complica¢des que impulsiona a necessidade
de investigacdes mais detalhadas do seu real impacto direto e indireto no periodo de

permanéncia hospitalar.

3.1.6 Diabetes mellitus

Diabetes mellitus (DM) ¢ uma doenga cronica que necessita de cuidados médicos
continuos, estratégias de redugdo de riscos multifatoriais e controle glicémico. O uso de
métodos que avaliam a frequéncia e a magnitude da hiperglicemia sdo essenciais no

acompanhamento e controle da DM (AMERICAN DIABETES ASSOCIATION, 2013).
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Sua prevaléncia na sociedade figura entre a quarta e a oitava posicdo como uma das
principais causas de morte no mundo. O niimero crescente de diabéticos ¢ acometido em virtude
do crescimento e envelhecimento populacional, maior urbanizagdo, prevaléncia de obesidade e
sedentarismo (SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2016).

Diretrizes nacionais e internacionais classificam os portadores de DM na categoria de
alto risco em doengas cardiovasculares, capaz de avangar o aparecimento em até 15 anos. E
para os portadores de diabetes dos tipos 1 ¢ 2 com idade superior a 40 anos, geralmente
apresentam risco de eventos coronarianos aumentados em até 2% (FOX et al., 2004;
SOCIEDADE BRASILEIRA DE DIABETES, 2016).

Em termos gerais, possiveis pacientes com DM confirmam o diagnoéstico a partir de
testes como a hemoglobina glicolisada (Hb1Ac), onde valores de referéncia estabelecidos na
literatura e vigentes na pratica sdo essenciais na avaliagdo do nivel médio glicémico. Dessa
forma, os pacientes que exibem niveis de Hb1Ac inferior a 5,7% proporcionam niveis normais
de glicemia, para valores entre 5,7% e 6,4% ha um aumento no risco de desenvolver diabetes
(pré-diabetes), enquanto que valores acima de 6,5% confirmam o diagnoéstico de diabetes.

Para a relacdo da DM ao tempo de permanéncia pods-operatdrio, pacientes com o
diagnostico confirmado aumenta a incidéncia de morte pds-cirargica, desenvolvimento de
doenca renal, acidente vascular cerebral, infec¢do de feridas esternal e a necessidade de suporte
via inotropico. Nos estudos de Medhi et al. (2001), por sua vez, o nivel glicémico e a
hemoglobina glicolisada (HbAlc) foram avaliados em 135 pacientes que aguardavam a
realizacdo da CRM, no centro médico de Westchester, Nova York, Estados Unidos. A
hiperglicemia descontrolada de 7% ou mais foi utilizada como ponto de corte para TP de
referéncia no poés-operatério de 6 dias. Os dados indicaram que o HbAlc causa maiores
complicagdes e prolonga a estadia do paciente no hospital durante o periodo pds-operatorio.

Najafi e Goodarzynejad (2012) ainda destacam a relevancia do acompanhamento
periddico dos pacientes com diabetes, visto que nestes casos, tanto o periodo de internagdo na
UTI como na enfermaria se estende em até 48 horas ¢ de 3 dia, respectivamente. Logo, o estudo
revelou a necessidade do controle glicEémico anterior a cirurgia cardiaca para reduzir risco de
morte ¢ o tempo de recuperagdo do paciente. Torna-se, portanto, relevante avaliar o impacto da

DM ao estudo aqui proposto.

3.1.7 Hipertensao arterial pulmonar

A hipertensdo arterial pulmonar (HAP) ¢ caracterizada pelo aumento da resisténcia
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vascular ao evento circulatorio. De forma que o aumento progressivo da resisténcia leva a
insuficiéncia ventricular direita e até mesmo a morte precoce (CALLOU; RAMOS, 2009).

Ainda segundo as diretrizes da Sociedade Brasileira de Cardiologia apresentadas por
Andrade et al. (2013) e Simao et al. (2013), os critérios de diagndsticos sdo: pressao sistolica
da artéria pulmonar (PSAP) >30 mmHg e diastélica (PDAP) < 15 mmHg, pressdo média da
artéria pulmonar (PMAP) > 25 mmHg em repouso ou > 30 mmHg durante a realizagdo de
exercicio fisico.

Para Kim et al. (2014) a HAP, além de agravar o risco de morte, favorece o aumento do
periodo de internagdo pods-operatorio, justificado por complicagdes decorrentes da cirurgia € o
desenvolvimento de outras doencgas relacionadas que exigem maior tempo para tratamento e
recuperacdo do paciente.

Aos pacientes com doenga arterial coronariana com quadro de hipertensdo, ha uma
maior dificuldade de controle hemodindmico e respiratério intraoperatério, fazendo-se
necessario o uso de vasodilatadores como intervengdo terapéuticas e uma maior permanéncia
hospitalar para controle da pressdo (CARMONA et al., 2005). Logo, a investigacao desse fator

como influenciador do tempo de permanéncia pds-operatoria torna-se relevante.

3.1.8 Reoperacoes

Intervengdo cirargica em reoperagdes exige maior acuracia técnica e cuidados especiais
para a obtengdo de resultados satisfatorios. Carmona et al. (2005) destacam que as reoperacdes
sdo tecnicamente mais complexas, devido a existéncia de fibrose e distor¢cdo da anatomia que
torna o procedimento mais delicado e prolongado.

De acordo com as Diretrizes Brasileira de Cardiologia apresentadas por Andrade et al.
(2013) e Simao et al. (2013), as reoperacdes em cirurgias de revasculariza¢do do miocardio,
pode aumentar o sangramento pos-operatorio com a necessidade de transfusdes sanguineas e
maior periodo na unidade de tratamento intensivo. Além disso, os pacientes podem apresentar
complicagdes respiratorias, neurologicas e até mesmo infarto do miocardio, cujo risco de morte
¢ de 3 a 5 vezes maior.

Sob o aspecto de periodo de permanéncia pos-operatorio, Vivacqua et al. (2011) em um
estudo do Institutional Review Board em Cleveland — Estados Unidos, abstrairam 18.891
informagdes de pacientes submetidos a reintervencdo cirargica de revascularizacdo do
miocardio ou combinada com outras cirurgias cardiacas, no periodo de 2000 a 2010. Entre os

resultados identificados, foi observado que pacientes reoperados mantém uma estadia superior
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para amenizar o impacto de um possivel sangramento pos-cirurgico.

3.1.9 Admissdes eletivas, urgéncia ou emergéncia

O paciente a ser submetido a cirurgia cardiaca pode dar entrada no hospital de modo
eletivo (via de entrada pelo ambulatério) e ndo eletiva (urgéncia e emergéncia). No entanto,
cirurgias ndo eletivas carrega um risco aumentado, sendo este aspecto considerado na maioria
em modelos de estratificacdo do risco, como € o caso do EuroSCORE I e IT (NASHEF et al.,
1999, 2012).

Karthik et al. (2003) definem os conceitos de cirurgias eletivas e ndo eletivas. Sendo
entdo a admissdo eletiva definida como cirurgias pré-programadas e agendadas pelo
profissional da saude; no caso de cirurgias urgentes os pacientes ndo passaram pela lista de
espera, mas requerem pronta atencao por razoes de riscos a satde; ja as cirurgias de emergéncia
sdo referenciadas por pacientes ndo programados e em situagdo critica cuja intervengdo deve
ocorrer em até 24 horas.

Para esses pacientes ndo programados, ha um aumento nas complica¢des cirtirgicas que
elevam o periodo de internagdo pos-operatorio. No caso da cirurgia de revasculariza¢do do
miocardio, Vegni et al. (2008) avaliaram o carater eletivo versus urgente na cirurgia de
revascularizacdo do miocardio, onde verificaram maior tempo de permanéncia na unidade de
terapia intensiva, numero de complicacdes e letalidade no periodo pds-operatoério.

Nos casos de admissdo de emergéncia, o estudo proposto por Schumer et al. (2016)
avalia retrospectivamente informagdes de 5.940 pacientes submetidos a cirurgia cardiaca entre
o periodo de janeiro de 2003 a dezembro de 2013, dos quais 212 pacientes foram admitidos
como cirurgia de emergéncia. Em sua maioria, os pacientes experimentaram o uso do baldo
intra-aortico, sangramento, dialise, morte intra-hospitalar ¢ TP pos-operatorio prolongado.

Portanto, torna-se relevante investigar o impacto deste fator de risco ao caso investigado.

3.2 METODOS DE PREVISAO PARA O TEMPO DE PERMANENCIA HOSPITALAR

Avaliacdes clinicas sdo frequentemente suportadas pelo uso de ferramentas estatisticas.
Diferentes estratégias de previsdo podem entdo ser definidas com o interesse de estimar o tempo
de permanéncia hospitalar, cuja decisdo deve incidir em consonéncia as caracteristicas que
impactam no evento resposta do modelo.

A razdo para se realizar previsdo esta na necessidade de antever e planejar o futuro, com



32

base em ag¢des e comportamentos observados no passado e que se repetem ao longo do tempo,
cujo mérito esta na escolha de um modelo de boa exatiddo e que esteja de acordo aos objetivos
do estudo (WILKS, 2011).

Tais modelos fazem uso desde técnicas de aritmética simples até modelos com
aplicagdes computacionais e estrutura matematica altamente complexa. De modo que, o uso
destas ferramentas estatisticas, permite aos prestadores de servigos hospitalares o eficiente
gerenciamento de custos, recursos € no atendimento satisfatorio do paciente.

Nesse sentido, o TP hospitalar ¢ uma métrica relativamente complexa, uma vez que
sofre influéncia por diversos fatores externos e internos a organizagdo, o qual muitos destes sdo
de dificil mensuragdo e controle.

A escolha do modelo mais apropriado dependera do tipo do delineamento e objetivo da
pesquisa, das variaveis envolvidas no estudo e da maneira pela qual os dados foram coletados
e organizados.

Diante disso, Awad; Bader-El-Den e Mcnicholas (2016), em continuagao aos estudos
de Castillo (2012), propuseram uma pesquisa designada de ‘estado da arte’, onde é realizado o
mapeamento amplo das métricas de previsao, preconizadas ao longo das tltimas trés décadas.
Para a triagem dos artigos, os autores avaliaram as praticas de estimagdo do TP em unidades de
terapia intensiva e em institui¢des de saude para o tratamento de doencas agudas.

Para tanto, foi realizado uma ‘varredura’ na literatura e, em seguida, a separagdo dos
modelos de previsdo em quatro grandes modalidades, que abrange: (1) métodos aritméticos, (2)
métodos de regressao, (3) métodos orientados a dados e (4) métodos de multi-estagio (figura
3).

Dessa maneira, em cada uma das categorias sdo agrupados métodos de previsdo que
apresentam caracteristicas em comum.

Logo, considerando a abordagem ampla e atual da pesquisa de Awad; Bader-El-Den ¢
Mcnicholas (2016) e Castillo (2012), este estudo se propde apresentar os métodos de previsao
conforme configuragdo proposta pelos autores, juntamente com uma breve contextualizagdo em
cada uma das categorias.

Sdo, ainda, delineados outros modelos de regressdo nao tratados nos estudos dos autores,
mas que se atribui relevancia ao tema proposto.

Sendo assim, a seguir ¢ apresentado uma sintese de cada uma das categorias, juntamente
com a exposicdo de alguns estudos predominantes no ambito da estimagdo do TP pos-

operatorio.
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Figura 3 — Classificacdo dos modelos de previsao
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Fonte: Adaptado de Awad; Bader-El-Den e Mcnicholas (2016)

3.2.1 Métodos aritmeéticos

Para modelos preditivos de base aritmética simples, € usualmente computado a média e
a mediana do evento investigado (AWAD; BADER-EL-DEN; MCNICHOLAS, 2016). Como
uma maneira simples de medir o tempo de permanéncia, a validagdo desses modelos ¢
comumente associada ao uso de estatistica descritiva, onde ¢ assumido que o evento estudado
¢ normalmente distribuido e de baixa variabilidade.

Porém, na medida que a assimetria se configura no comportamento dos dados, uma alta
variabilidade € entdo percebida e o uso dessas técnicas de previsdo se tornam menos precisas e
viaveis (WANKE; JULLIANELLI, 2011).

Ao tempo de permanéncia hospitalar, € comum o uso desse método de previsao em casos
onde os resultados obtidos constituem uma avaliagdo secundaria ao estudo ou, ainda, quando
as condi¢des acima sao observadas.

Nesse sentido, a pratica da estimagdo do TP pds-operatorio, por meio do uso de média
¢ apresentada nos estudos de Carvalho et al. (2011). Os autores avaliam a associagdo do TP nas
complicagdes pds-operatdrias e 0bitos intra-hospitalar. As médias do tempo entre a cirurgia e a
evolucdo para alta ou Obito foram estimadas de acordo com o status da presenca das
complicagdes e sua evolucdo. Para isso, fizeram uso de testes estatisticos na comparagdo de
amostras dependentes para analisar as diferencgas entre médias observadas nos seguintes pares

de amostras: sobreviventes e dbitos sem complicagdo; sobreviventes e 6bitos com complicagao;



34

pacientes sobreviventes com e sem a complicagdo; e, pacientes ndo sobreviventes com e sem a
complica¢do. Como resultado, os autores observaram que o TP era superior na presenca de

complicagdes em todos os subconjuntos definidos.

3.2.2 Métodos de regressao

Uma das preocupagdes dos métodos de regressao ¢ criar modelos que especifiquem a
estrutura de correlagdo entre os fendmenos observados, de modo a tornar conhecido seus
atributos, bem como fazer afirmagdes de seus possiveis comportamentos.

A estamodalidade é concebida o titulo de um dos mais tradicionais métodos de previsao,
tendo em vista sua aplicabilidade em diversos campos do conhecimento. No contexto do TP
hospitalar, inclui-se a analise de covaridveis definidas com base em caracteristicas do paciente
e possiveis fatores de risco (CASTILLO, 2012).

Dentro desse grupo, os métodos de regressao sdo ainda fracionados em dois enfaticos
subgrupos: analise de sobrevivéncia e modelos tradicionais de regressao, o qual serdo discutidos

a seguir.

3.2.2.1 Analise de sobrevivéncia

A analise de sobrevivéncia, também denominada de anlise de sobrevida, ¢ um conjunto
de processos estatisticos utilizados na analise de dados, do qual a variavel de interesse ¢ definida
como o tempo decorrente até que um acontecimento se verifique. Originalmente, o desfecho de
interesse foi morte, cujo tempo decorrente até o seu acontecimento foi o foco da analise, fato
que deu origem ao termo ‘andlise de sobrevivéncia’ (SINGH; MUKHOPADHYAY, 2011).

Na area médica, a analise de sobrevida ¢ predominante em estudos epidemiologicos
sendo, no entanto, expandido para demais area da saude, emergindo do interesse de conhecer e
controlar eficientemente os processos hospitalares.

A este grupo destaca-se a aplicagdo do modelo Cox na estimagdo do tempo de
permanéncia hospitalar, assim como observado nos estudos de Silber et al. (2003), Ravangard
etal. (2011) e Cocker et al. (2011).

Para o primeiro estudo, ¢ feito uso do modelo de regressdo Cox na estimacao do TP
absoluto, do TP prolongado e na estimagdo da probabilidade de readmissdo. Para isso, foram
analisadas as variaveis comorbidades, renda, raga, localizacdo da instituicdo de saude (Nova

York ou Pensilvania) e o tipo de seguro como covariantes ao TP em pacientes com crise de
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asma. Como resultados, os autores identificaram a prevaléncia da localizacao e probabilidade
de readmissdo como fatores associados ao TP pds-operatorio.

Em outros estudos como o de Ravangard et al. (2011) é comparado o modelo de
regressao Cox aos modelos preditivos paramétricos, o qual inclui o modelo exponencial, de
Weibull, de Gompertz, log-normal, log-logistica e gama. O estudo foi aplicado na determinagéo
dos fatores que influenciam o tempo de permanéncia em pacientes das unidades de internacdo
do Hospital da Mulher em Teera, Ird. Em geral, o modelo Cox apresentou resultados eficientes
na estimacao, mas foi superado pelo modelo Gamma em relag@o a capacidade de discriminagao
das variaveis explicativas.

J& no trabalho do Cocker et al. (2011), o modelo Cox foi utilizado para previsao do TP
em UTI pos-operatoria, sendo o modelo validado em 395 pacientes submetidos a cirurgia. O
modelo mostrou ser de boa calibragcdo e excelente capacidade discriminativa em predizer

permanéncia na UTI em até 2, 5 e 7 dias, respectivamente.

3.2.2.2 Métodos tradicionais de regressdo

A analise de regressdo ¢ a técnica de dependéncia mais amplamente usada e versatil,
aplicavel em diferentes facetas da tomada de decisdo. E uma ferramenta analitica poderosa,
planejada para explorar a relagio de dependéncias entre as variaveis (HAIR JUNIOR. et al,
2009).

Esses modelos sdao definidos pelo uso de técnicas estatisticas capaz de estabelecer
relagdes entre variaveis que inter-relacionam em um determinado processo. Logo, ao estudo do
TP hospitalar, enquadram-se ao grupo os modelos de regressdo linear multipla, regressao
logistica e arvore de regressao (AWAD; BADER-EL-DEN; MCNICHOLAS, 2016).

Em relacdo aos modelos citados, Huang; Hooper e Marrie (2006) comparam a
performance dos trés modelos na estimagdo de TP pos-operatorio, a partir da associagdo dos
fatores de riscos em pacientes com diagnostico de pneumonia. A perda de peso, status
funcional, doencas do coragdo pré-diagnosticadas e disfungao renal foram elementos decisivos
no TP superior a sete dias. Além disso, os autores verificaram uma leve superioridade da arvore
de regressdo na determinagdo dos fatores de risco de impacto ao tempo de permanéncia.

No estudo de pacientes em tratamento do cancer gastrointestinal, Pourhoseingholi et al.
(2010) compara a regressao multipla linear e regressdo quantilica (estimativa aproximada da
mediana na variavel preditora) na estima¢@o do tempo de permanéncia hospitalar e na inferéncia

dos fatores de risco associados.



36

A abordagem de regressdo logistica — sendo sua capacidade preditiva avaliada neste
estudo — € predominante em grande parte da literatura relacionada, sendo comumente aplicado
na investigacdo do TP prolongado. Para isso, ¢ avaliado os fatores de risco relacionados ao
maior tempo de permanéncia do paciente no hospital, onde estima-se a probabilidade de
determinado paciente permanecer por um periodo de internagdo superior a uma meta
estabelecida.

A essa abordagem incluem-se os estudos de Azarfarin et al. (2014) que estimam o TP
prolongado na UTI, com base no impacto dos fatores de risco associados. Pagowska-Klimek et
al. (2011) discursam o impacto dos fatores de risco pré-operatorios ao prolongamento do tempo
de permanéncia nas UTIs infantis de cirurgias cardiacas e, em seguida, sdo estimados a
probabilidade desses pacientes permanecerem por mais de trés dias na UTI. Almashrafi et al.
(2016b) faz uso do método RL para identificar as variaveis preditoras e modelar o escore de
risco para TP prolongado na UTI de um hospital de Oman. Esse escore apresenta trés grupos
distintos e que define o grau de risco do paciente quanto complicacdes pos-operatorio; logo,
para o primeiro grupo e de menor risco ¢ definido um periodo padrdo de permanéncia de até 5
dias, entre 6 ¢ 10 dias o risco se torna moderado e acima de 11 dias o risco de ocorréncia de
complicagdes se torna elevado.

Shinjo e Fushigami (2015), também faz uso do método para avaliar o custo final com o
tempo de permanéncia prolongado a partir dos fatores de riscos cardiovasculares, demograficos
e regionais. Ja Najafi e Goodarzynejad (2012) faz o uso tradicional da técnica para predizer o a
probabilidade de o paciente permanecer internado por um periodo prolongado na UTI (acima
de 1 dia) e na enfermaria (acima de 3 dias). Por sua vez, Khairudin; Mohd e Hamid (2016)
compararam o modelo de regressdo logistica e arvore de decisdo na previsdo da permanéncia
prolongada em pacientes submetidos 8 CRM; a precisdo preditiva para a arvore de decis@o e o
modelo de regressdo logistica foram de 65,86% ¢ 75,87%, respectivamente, revelando a

superioridade da RL frente ao outro modelo.

3.2.3 Métodos orientados a dados

A abordagem de métodos orientados a dados para previsao refere-se a técnicas capazes
de classificar e agrupar informacdes. Tais técnicas sdo usadas para descobrir padrdes que
proporcionem a segmentacdo dos dados em grupos, proporcionando visibilidade de novas e
interessantes relagdes entre os dados (AWAD; BADER-EL-DEN; MCNICHOLAS, 2016;
CASTILLO, 2012). Na proposi¢ao de modelos de previsdo ao TP hospitalar, inclui a esta
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categoria os métodos de previsao por agrupamento e por aprendizagem.

Em modelos de agrupamento ¢é proposto os métodos de Cluster, andlise de
correspondéncia e de Mineragao de Dados por Awad; Bader-El-Den; Mcnicholas, (2016); Banu
e Gomathy, (2014); além do método classificador Naive Bayes, proposto por Barbini et al.
(2014).

Castillo (2012) ainda propde métodos aprendizagem como técnicas eficiente de
abordagens relacionadas as Redes Neurais Artificiais (RNA) — do inglés: Artificial Neural
Network (ANN), Maquinas de Vetor Suporte (MVS) — do inglés: Support Vector Machine
(SVM) e método Fuzzy.

3.2.3.1 Modelos de agrupamento

Os métodos baseados em técnicas de agrupamento sdo propostos em situagdes onde ha
pouco conhecimento a priori das leis que regem o sistema de onde foi coletado a amostra, de
modo que, os dados sdo entdo agregados conforme padrdes identificados.

Nos métodos de Cluster, Analise de Correspondéncia e Mineracdo dos Dados sdo
descobertos padrdes muitas vezes inexplorados, de modo a agrupar os fatores de riscos de
acordo com sua maior ou menor influéncia (BANU; GOMATHY, 2014). Além disso, quando
estes sdo aplicados em conjunto aos métodos de regressdo, a acuracia deste ultimo ¢ melhorada
substancialmente para a previsdio do TP pds-operatério (ROUZBAHMAN; JOVICIC;
CHIGNELL, 2016). No caso do método classificador de Naive Bayes, Barbini et al. (2014)
propdem o uso desta ferramenta na sele¢do de variaveis associadas ao TP e também na
modelagem de um sistema de pontuacao que estime a probabilidade de o paciente permanecer

internado por um periodo superior na UTL

3.2.3.2 Métodos com técnicas de aprendizagem

A aplicagdo destes modelos leva em consideragio que o evento resposta passa
inicialmente por uma fase de aprendizagem ou treinamento, aonde sdo identificados diferentes
comportamentos associadas com as variaveis de impacto e, que deverdo se propagar em eventos
futuros (CASTILLO, 2012).

Esses modelos apresentam ainda como vantagem, a capacidade de capturar efeitos ndo
lineares no comportamento dos dados que, nos modelos tradicionais de previsdo sdo

comumente avaliados dentro do parametro de erro (HAYKIN, 2003).
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Ao uso dessas técnicas no TP hospitalar, LaFaro et al. (2015) comparam um modelo de
RNA aos modelos tradicionais de regressao para predizer o tempo de permanéncia na UTI apds
cirurgia cardiaca. Com base nas caracteristicas do paciente no periodo de pré-incisdo cirargica,
porém, nao foi identificado a superioridade do RNA em relacdo aos demais modelos. Houthoof
et al. (2015) avaliaram a capacidade preditiva do SVN e RNA para escore de risco de morte e
tempo de permanéncia em UTI poés-operatoria, apresentando resultados satisfatorios para
ambos os modelos, com superioridade as RNA. Tsai et al. (2016), por sua vez, obteve resultados
satisfatorios ao fazer uso das RNA para prever o TP em pacientes internados com um dos trés
diagnosticos: aterosclerose coronariana, insuficiéncia cardiaca e infarto agudo do miocardio,
em um hospital cristdo de Tapei, Taiwan. A previsdo foi satisfatoria em 88% dos casos
aplicados na validacdo do modelo.

Hachesu et al. (2013) avaliaram o uso dos métodos de aprendizagem RNA e MVS para
predizer o TP hospitalar, sendo identificado alta precisdo na performance destes modelos. Ja
Coutinho et al. (2014) aplicam o modelo Fuzzy para prever o tempo médio de internagdo, com
base no impacto de variaveis externas ao paciente, tais como: exposicdo dos pacientes aos
poluentes do ar, temperatura e vento. O modelo mostrou-se satisfatorio considerando o dioxido

de enxofre (poluente do ar) como variavel de impacto.

3.2.4 Modelos de multi-estagio

Os modelos de previsdo multi-estagios sdo modelos baseados em processos estocasticos,
permitindo que os individuos se movam entre um numero finito de estados, cuja transicdo entre
eles ¢ definida por técnicas probabilisticas. A complexidade depende do niimero de estados do
modelo e também das possiveis transi¢does (MACHADO, 2011).

Em sintese, sdo definidos como modelos de estudos longitudinais, cuja finalidade é
estimar a distribui¢do de probabilidade para o periodo de transi¢ao entre os estagios (definidos
como procedimentos sequenciais) do evento de interesse.

Machado (2011) e Awad; Bader-El-Den e Mcnicholas (2016) compartilham da ideia de
que no TP hospitalar as questdes de interesse incluem a estimativa da taxa de progressdo na
recuperacao do paciente e os efeitos dos fatores de risco ao periodo de internacao.

Para isso, ¢ modelado os diferentes processos envolvidos desde a admissdo do paciente
ou a sua inser¢do na sala de operagdo até a ocorréncia da alta ou dbito e, por conseguinte, sdo
determinadas as distribui¢Ges das transi¢cdes que regem o comportamento do sistema em estudo.

De modo geral, neste grupo o TP poés-operatorio estima a distribuicao de probabilidades
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do tempo de permanéncia hospitalar desde que o paciente foi liberado da sala cirargica —
procedimento 1, até a sua alta ou dbito — procedimento 2.

E dado destaque ao modelo da Cadeia de Markov e demais modelos de simulagdo
computacional. A principal vantagem desses modelos esta na capacidade de capturar aspectos
estocasticos do evento em questdo (AWAD; BADER-EL-DEN; MCNICHOLAS, 2016). Para
o tempo de permanéncia hospitalar, refor¢gam essa ideia os estudos de DeRienzo et al. (2016),
Jeremic e Tan (2008) e Albornoz et al. (2006).

Sendo assim, para o proximo topico pretende-se aproximar o pesquisador e o leitor aos
métodos de previsdo aplicados neste estudo. Contudo, ndo ¢ o intuito detalhar o
desenvolvimento do modelo de regressdao logistica ¢ redes neurais artificiais, visto que os
calculos serdo realizados com o auxilio de softwares especializados (vide se¢do 4), de modo
que, ndo se faz necessario tragar detalhes de cunho operacional. Porém, considera-se relevante
compreender quais as hipoteses e defini¢des que fundamentam o desenvolvimento e validacdo

dos modelos propostos, justificando assim, a tratativa apresentada.

3.3 REGRESSAO LOGISTICA

Em um breve relato historico, a regressdo logistica surgiu por volta da década de 40,
sendo conferido notoriedade a partir do famoso estudo Framingham Heart Study com
colaboracdo da Universidade de Boston — EUA. O principal objetivo foi identificar os fatores
que concorrem no desencadeamento de doencas cardiovasculares e consecutivamente, a
probabilidade de o paciente desenvolver doengas do coragdo nos 10 anos seguintes (DIAS
FILHO; CORRAR, 2007). O modelo se expandiu da medicina, sendo hoje empregado nos
diversos campos do conhecimento.

O que diferencia este método das demais técnicas de regressao refere-se: a capacidade
de lidar com variavel dependente ndo-métrica bindria (dicotdomica) ou multipla; a acomodacao
de todos os tipos de variaveis independentes, sejam elas métrica ou ndo métricas ¢ a nio
exigéncia de suposicdo de normalidade dos dados (HAIR JUNIOR et al., 2009; CASELLA;
BEAGER, 2014).

Para o evento resposta de interesse, o método de regressdo logistica pressupde a
definicdo de uma regra de decisdo, cujos valores se encontram no intervalo de zero e um. Para
isso, 0 método converte a variavel dependente em razdao de chance (também denominada odds
ratio) com base logaritmica e assim evitar a predicdo de valores fora do intervalo (DIAS

FILHO; CORRAR, 2007; HAIR JUNIOR et al., 2009).
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Por mera convengao, a probabilidade associada a cada odds ratio é entdo expressa na
razdo da probabilidade de sucesso em relacao a probabilidade de fracasso que, por sua vez, deve
ser convertido ao logaritmo natural e expresso em fungao das variaveis independentes, tal como

segue a expressao matematica:

( p (sucesso)

1-p (fracasso)) - bO + bl Xpit.. '+bk Xki (2)

Essa expressdao pode ainda ser expressa na base e, descrita da seguinte forma:

1

Onde, P(evento) expressa a probabilidade de ocorréncia de determinado evento e (b, b,
by ) sdo os coeficientes estimados das varidveis independentes X; .

A probabilidade de ocorréncia de determinado evento € entdo definida por E (v / x;,) =
P(evento), de modo que os resultados sdo ainda interpretados como “zero” ou “um” para
variavel dicotdmica ou ainda descritas em categorias no método multiplo.

Para a estimacdo dos parametros das variaveis independentes ¢ realizado o método de
Maxima Verossimilhanca — do inglés, Maximum-Likelihood Estimation (MLE). Tal método ¢é
uma forma de estimar os parametros de distribuicdo de probabilidades que maximize a fungdo
de verossimilhanga, ou seja, o método busca-se por coeficientes que permita estimar a maior
probabilidade possivel de um evento ocorrer ou de certa caracteristica estar presente.

Sob o ponto de vista conceitual, a probabilidade de ocorréncia de determinado evento
pode ainda ser representado graficamente, onde ¢ avaliada a relacdo da estimagdo de
probabilidade ao conjunto de varidveis preditoras, denominado de Curva da Regressdao
Logistica ou Curva S, variando entre zero ¢ um (figura 4). E uma ferramenta muito utilizada
em estudos economicos e em medicina para modelar a relagdo existente entre as variaveis.

As variaveis preditoras sdo entdo avaliadas quanto a disposicdo da amostra na curva, a
fim de que quanto mais proximo das extremidades melhor serd a capacidade preditiva do
modelo. Outro fato a ser observado, é que quanto mais proximo das extremidades os valores da
variavel independente se encontram, maior deve ser o incremento dos valores para que a
probabilidade se altere, fato que define a inclinacdo grafica suave nas extremidades e o qudo

representativo ¢ a variavel ao modelo.
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Figura 4 — Curva da regressao logistica
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Fonte: Dias Filho e Corrar (2007)

Em particular aos estudos do TP pds-operatério é comumente empregado o modelo de
ordem bindria, cujo intuito é estimar a probabilidade de o paciente permanecer internado em
até ¢ dias ou prosseguir internado por um periodo prolongado (igual ou maior #+1 dias) e vice-

versa.

3.3.1 Métodos de diagnéstico

Diagnosticar o desempenho de um modelo de previsao ¢ essencial para verificar se o
comportamento da realidade pode ser aplicado a eventos futuros, contribuindo com
informagdes acuradas e na qualidade das decisoes. Para a regressao logistica, se faz necessario

o teste Razdo de Verossimilhanga, R? de Nagelkerke, Bootstrapping e Wald.

3.3.1.1 Teste Razdo de Verossimilhanca

O teste de Razdo de Verossimilhanga, também denominado de teste Qui-quadrado da
Razdo de Verossimilhanga, trata-se de um indicador que visa avaliar o ajuste do modelo para
cada variavel explicativa inserida (DIAS FILHO; CORRAR, 2007).

O objetivo ¢ avaliar a significancia estatistica na inclusdo das variaveis preditoras, ou
seja, o quanto essas variaveis podem melhorar o ajuste do modelo. Para isso, o teste avalia a
diferenca da razdo entre o modelo composto apenas pela constante ¢ o modelo acrescido da
variavel preditora (nulo versus composto). Se o teste estatistico suporta diferengas significativas
entre os modelos, entdo pode-se afirmar que as variaveis sdo significantes na melhora do ajuste

do modelo (HAIR JUNIOR et al., 2009).
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O teste ¢ comumente empregado na literatura pela abreviacao -2LL, cujo termo advém
do inglés: -2 log likelihood value, onde a formulacdo matematica ¢ definida da seguinte

maneira:

verosimilhangca SEM a variével]

DLL = -20n | (4)

verosimilhanca COM a variavel

Ou ainda:
2LL=-2In (Lg) + 21 €L,) &)

Onde,
L é o calculo da maxima verossimilhanca sem a variavel ¢ L, com a variavel.

Esse calculo da diferenca permite inferir que testar a hipotese nula de que o modelo final
apresenta um melhor ajuste do que o modelo base (com a inser¢do apenas da constante e
probabilidade de que todos os pacientes permanegam internados dentro do periodo padrdo
estimado) e por isso, a diferenca do -2LL deve se aproximar de zero. Logo, quanto mais elevada
a diferenca no ajuste entre o modelo base e o modelo final, maior serd o potencial das variaveis

explicativas em prever os resultados.

Hyyot —2LLs — (=2LL) =0 (6)
Halternativo: _ZLLS - (_ZLLC) #0

Para este teste ainda € possivel realizar a analise individual dos modelos a cada passo
da inser¢do de novas variaveis, de modo que para -2L.LL com valor superior a 100 indicam que
o modelo investigado pouco prediz sobre a realidade observada e baixos valores manifestam
um bom ajuste entre o modelo e os dados (FIELD, 2013).

Porém, neste ultimo caso, a analise individual pode ser um problema, visto que valores
abaixo de 100 nem sempre expressa um bom ajuste se a diferenca em relagdo ao modelo base

ndo for estatisticamente significante.
3.3.1.2 R? de Nagelkerke

Como uma extensdo ao coeficiente de determinagdo — R2 a definicdo do R2? de



43

Nagelkerke se faz importante na analise da proporcao de variancia explicada pelo modelo de
regressao com base na abordagem da maxima verossimilhanca. Maiores valores dessas medidas
indicam melhor ajuste do modelo. (CASELLA; BERGER, 2014).

Outras medidas disponiveis e comparaveis ao R* de Nagelkerke ¢ o R? de Cox-Snell e
o Pseudo R? (HAIR JUNIOR et al., 2009). Contudo, a escolha pelo R? de Nagelkerke ¢ dada
pela maior aproximacdo da medida ao classico R? independe do tamanho da amostra e seus

parametros estdo disponiveis na maioria dos softwares estatisticos.

3.3.1.3 Teste Bootstrapping

Introduzida por Efron em 1979, mas popularizada pelo mesmo autor e Tibshirani em
1993, a ideia principal ¢ gerar diferentes e aleatorios conjuntos de dados de mesmo tamanho
pelo processo de reamostragem. Novas estatisticas para cada amostra sdo entdo geradas como
se esta primeira representasse exatamente toda a populacao.

Geralmente ¢ definido 1000 reamostragem como satisfatorio para diferentes numero de
amostras, sendo este valor estimado pelo autor apos a realizag@o de diversos estudos empiricos.

Em termos gerais, o teste bootstrapping ¢ descrito suscintamente como um método de
reamostragem aplicado para avaliar a variabilidade de estimadores, definir probabilidades ou
os intervalos de confianca para os parametros do modelo, comparar resultados relatados em
outros testes estatisticos, explorar a forma de distribuicio da amostra e desenvolver
distribuicdes preditivas com base no comportamento assintotico das varidveis (ADIJEI;
KARIM, 2016).

Na pratica dos métodos de previsao, a técnica pode ser aplicada nas diferentes etapas da
modelagem. Nos estudos de Billah et al. (2010) e Mejia et al. (2013), por exemplo, o método ¢é
aplicado junto ao procedimento de sele¢do das varidveis, a fim de produzir diferentes
combinagdes aos modelos candidatos. No final, um modelo ¢ entdo desenvolvido com base em
uma pré-selec@o das variaveis ranqueadas a partir dos modelos aspirantes.

Ja em outros estudos, tais como proposto por Adjei e Karim (2016) e Altman et al.
(2009), a medida ¢ aplicada na validagdo dos parametros do modelo a partir da correcao do viés
ao longo do processo de reamostragem. Nesse processo, novos intervalos de confianga sdo
estimados com base na melhoria incorporada durante o procedimento bootstrapping. Os
coeficientes do modelo sdo entdo reavaliados quanto ao nivel de confianga em permanecer no

novo intervalo estimado.
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3.3.1.4 Teste Wald

Para o teste estatistico Wald, a finalidade ¢ aferir o grau de significancia de cada
coeficiente da equacdo logistica, inclusive a constante. Mais precisamente, busca-se aferir se
cada parametro estimado ¢ significativamente diferente de zero, ou seja, testa a hipotese de que
um determinado coeficiente ndo é nulo (HAIR JUNIOR et al., 2009; DIAS FILHO; CORRAR,
2007).

Hpyio: b =0
Halternativo: bk *0

(7

Ha, contudo, uma particularidade que deve ser considerada no uso dessa estatistica:
quando o valor absoluto do coeficiente é expressivo o erro-padrdo a ele associado pode ficar
distorcido e erros do tipo I no teste de hipotese podem vir a ocorrer.

Para contornar o problema, os autores recomendam o célculo do -2LL com e sem a
variavel a que se refere o coeficiente investigado e, em seguida, compara-se os dois valores
para verificar se o coeficiente em questdo realmente exerce impacto significativo no modelo.
Isso reforca a ideia de que é recomendavel o uso de mais de um tipo de indicador como apoio

na valida¢ao do modelo.

3.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A Regressdo Logistica e Redes Neurais Artificiais compartilham raizes comuns no
reconhecimento de padrdes estatisticos presentes nos dados. Contudo, a escolha deste ltimo
método pode ser justificada pela sua capacidade de prever os resultados em principios
estatisticos ndo-lineares e com dados de natureza ndo paramétrica (TSAI et al., 2016).

Em termos gerais, RNAs sdo métodos elaborados para solucionar problemas na ciéncia
da inteligéncia artificial, a partir da constru¢do de sistemas organizados em circuitos que
simulam o funcionamento do cérebro humano, inclusive no seu processo de aprendizagem e
erro.

Um dos trabalhos pioneiros registrados na literatura a respeito das RNA ocorreu em
1943, a partir das premissas apresentadas por McCullock e Pitts a revista de Neurocomputacao
- Bulletin of Mathematical Biophysics, no trabalho de publicacdo denominada ‘4 logical

calculus of the ideas immanent in nervous activity’. Os autores realizaram um estudo sobre o
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comportamento do neurénio bioldgico com o objetivo de criar um modelo matematico capaz
de representar esse comportamento com base no processo de aprendizagem.

Em relagdo aos métodos de previsdo, nas RNAs o comportamento dos dados ¢
transmitido aos eventos futuros por intermédio do processo de treinamento (aprendizagem)
realizado na rede. Para isso, as conexdes entre os neurdnios, denominados de pesos sinapticos
sdo introduzidos para armazenar o conhecimento adquirido durante o treino da rede (HAYKIN,
2003).

Em sua arquitetura basica, a RNA é composta pela estrutura tipicamente organizada em
camadas, cujos neurdnios (nds) sdo conectados aqueles da camada posterior e, assim
sucessivamente, conforme destacado a seguir:

a) camada de entrada: onde os padroes sdo apresentados a rede;

b) camadas intermediarias ou ocultas: onde ¢ feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas;

¢) camadas de saida: onde o resultado final ¢ entdo apresentado.

Nesse sentido, a figura 5 auxilia na interpretagdo dessa estrutura base, onde a camada
de entrada é composta por xj (j = 0, 1, 2) neurdnios, designadas pelas variaveis preditoras do
modelo de previsdo. Esses nos sdo entdo conectados aos nds da camada seguinte, por um
conjunto de linhas direcionadoras sinapticas que, no processo de treinamento adquirem pesos
wj (j =0, 1, 2) para os ajustes aos estimulos recebidos.

Cada conexao de entrada, ja filtrada por seu peso, ¢ entdo admitida a camada oculta por
onde participara da somatoria com as demais entradas e depois submetido a uma funcdo de
ativacdo. Nesse momento ¢ determinado o limiar de disparo para a saida do neurénio que
percorrera a proxima camada ou exibira a resposta final, conforme esquema similar ao neurénio

biologico.

Figura 5 — Arquitetura basica de uma Rede Neural Artificial
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Fonte: Tafner (2008)
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3.4.1 Tipos de arquitetura para redes neurais artificiais

Para a descricao da arquitetura de uma rede neural, Haykin (2003) observa a existéncia
de trés tipos principais de arquitetura, sdo elas: redes feedforward com uma nica camada, redes
feedforward com multiplas camadas e redes recorrentes.

Dessa forma, para auxiliar no critério de escolha e na compreensdo dos fendomenos
envolvidos, cada uma das arquiteturas ¢ assim sintetizada no topico a seguir, conforme a

literatura proposta por Haykin (2003) e Braga; Carvalho e Ludermir (2011).

3.4.1.1 Redes feedforward com uma uinica camada

Proeminentemente, uma rede definida como feedforward é caracterizada por uma
estrutura onde inexiste ciclos, sendo por isso denominada de rede direta. E, para sua forma mais
simples, a arquitetura ¢ composta apenas por uma camada de entrada e uma de saida.

Geralmente, os neurdnios de entrada sdo considerados propagadores puros, de modo
que simplesmente repetem o sinal de entrada em sua saida distribuida. Ja as unidades de saida
costumam ser unidades processadoras da funcao légica somatoria, como apresentado na figura

6 a seguir. E uma arquitetura comumente aplicada 2 Rede Hebb, Perceptron Simples e Adaline.

Figura 6 — Rede feedforward de uma tinica camada
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Fonte: Adaptado de Silva; Spatti e Flauzino (2016)
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3.4.1.2 Redes feedforward de multiplas camadas

Essa arquitetura se distingue da anterior pela presenca de uma ou mais camadas
intermediarias ou ocultas, cujos neurdnicos essencialmente sdo unidades processadoras no
exercicio da funcdo logica.

A quantidade de camadas ocultas selecionadas aumenta o poder computacional de
processamento e armazenamento de informagdo. Contudo aumenta também sua complexidade
e o periodo gasto com o processamento de toda a rede e que, para o uso didrio pode se tornar
inviavel. Fato que deve ser considerado durante o processo de defini¢do do numero de camada
ocultas, normalmente definidas de maneira empirica.

Assim como a arquitetura anterior, redes com esta estrutura também se caracterizam
pela alimentacdo das informagdes a frente, tal como segue na figura 7. As principais redes que
faz uso dessa arquitetura referem-se a rede Perceptron Multicamadas, do inglés: Multilayer
Perceptron (MLP), Madaline e as Redes de Fungao Base Radial.

Esse tipo de arquitetura vem ganhado espaco em pesquisas no campo da medicina,
principalmente em estudos epidemioldgicos que valer-se-do de técnicas de previsdo na
investigacdo da doenga, seus fatores de risco e o impacto deste ultimo ao paciente, institui¢ao

de saude e comunidade em geral (TSAI et al., 2016; PENG; PENG, 2008).

Figura 7 — Rede feedforward com multiplas camadas
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Em particular ao estudo do tempo de permanéncia pos-operatorio, LaFaro et al. (2015)
argumentam o uso desta arquitetura com base no desempenho satisfatorio do método em outros
estudos no campo da medicina, o nimero maior de recursos disponiveis para a modelagem e a
simplicidade na utilizacdo, quando comparado as demais arquiteturas de multicamadas.

No processo de treinamento da rede ainda ¢ possivel otimizar os resultados a partir da
aplicagdo do algoritmo backpropagation, conhecido também como regra Delta generalizada ou
gradiente de descida. Para melhor entendimento do principio de funcionamento, Silva; Spatti e
Flauzino (2016) esclarece que esse processo ¢ dividido em duas etapas, a primeira ¢ destinada
ao ajuste dos pesos sinapticos conforme erro estimado da diferenga entre o valor desejado e o
obtido; denominada de procedimento forward, esta etapa segue sequencia padrdo exposto na
camada de saida.

Ja na segunda etapa, refere-se ao ajuste das demais camadas, seguindo direg¢@o contraria
a saida de resultados, ou seja, o ajuste ocorre da camada de saida para a tltima camada oculta,
esta por sua vez, realiza o ajuste aos pesos que a conectam a camada anterior, e assim
sucessivamente até a camada de entrada da rede. Em termos gerais, este procedimento atua na

minimizacdo de erros em toda a rede.

3.4.1.3 Redes recorrentes simples e de multicamadas

Esse modelo de arquitetura se distingue das demais pela existéncia de loop de
recorréncia, de modo que na camada de saida possui ao menos uma ligagdo que realimenta a
rede, assim como observado na figura 8. Redes Bidirectional Associative Memory (BAM),
Adaptative Resonance Theory (ART 1 e ART2) e Redes de Elman sdo exemplos de redes
recorrentes.

Dessa forma, embora RNAs diferem da maneira ao qual os neurdnios estdo
conectados e como as entradas sdo processadas, os esfor¢cos neste estudo estdo concentrados

nas redes do tipo feedforward, conforme apresentado na proxima da secao.
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Figura 8 — Rede recorrente
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Fonte: Adaptado de Silva; Spatti e Flauzino (2016)

3.4.2 Defini¢do do nimero de camadas ocultas e neuronios

A determinacdo do nimero camadas ocultas e o total de neurdnios em cada uma delas
ainda ¢ questionado em muitos campos da pesquisa cientifica, visto que ndo ha um consenso de
solugdes matematicas que auxiliem na proposicdo de uma arquitetura 6tima de rede. A
experiéncia tem mostrado que a determinagdo do numero de neurdénios na camada intermediaria
¢ em esséncia um processo de tentativa e erro.

Além disso, subestimar esse nimero pode resultar no chamado underfitting: onde a
estrutura € insuficiente para manipular as entradas, dificultando de sobremaneira a convergéncia
dos algoritmos de treinamento. Por outro lado, niimero excessivo de neurdnios na(s) camada(s)
intermediaria usualmente gera overfitting, ou seja, a diminui¢ao da capacidade de generalizagio
(HAYKIN, 2003).

Ha, contudo, pesquisadores que, apds realizarem diversas pesquisas empiricas
defendem o uso de ndo mais que duas camadas ocultas para modelo feedforward multicamadas,
pois além da complexidade na estrutura, os resultados destas pesquisas tém demostrado que ndo
ha melhora significativa com numeros elevados de camadas ocultas (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016). Logo, este estudo se limita a modelagem com no maximo 2 camadas
ocultas.

Quanto ao nimero de neurénio, mesmo nao havendo consensos, sdo comumente
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sugeridos para pontos de partida as seguintes condicdes:
a) numero intermediario entre o nimero de neurdnios na camada de entrada € o niumero
de neur6nios na camada de saida;
b) dois ter¢os do nimero de neuronios na entrada mais o nimero de neurdnios de saida;
¢) um numero menor que o dobro de neurdnios na camada de entrada (por exemplo,
2n - 1, onde n é o nimero de neurdnios na entrada); e,

d) dez por cento do numero amostras.

3.4.3 Processos de aprendizagem

Uma das propriedades mais marcantes dos métodos de aprendizagem e que difere ela
aos demais métodos de previsdo refere-se a habilidade da rede de ‘aprender’ conforme o
comportamento dos dados ao qual a rede foi alimentada. No caso das RNA, o grande diferencial
esta em sua arquitetura que permite o mapeamento e classificacdo de diferentes caracteristicas
dos dados

Haykins (2003) argumenta que a aprendizagem, também denominado de treinamento, ¢
o processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo adaptados através de um mecanismo
de estimulos fornecidos pelo ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de treinamento ¢
definido pela forma na qual os parametros sdo modificados.

Nas palavras de Braga; Carvalho e Ludermir (2011) esse procedimento ¢ realizando
ajustando-se os pesos e limiares (contornos / bias) em processos iterativos, cuja finalidade ¢ a
obtencao de um algoritmo de aprendizagem que melhor represente o comportamento observado
e, consequentemente, permita uma solucdo generalizada a certa classe do problema.

O fator importante no processo de treinamento ¢ a maneira pela qual uma rede neural se
relaciona com o ambiente. Nesse contexto existem alguns paradigmas de aprendizado que deve
ser avaliado no processo de escolha quanto a melhor configuragdo da rede. Para isso, Silva;
Spatti e Flauzino (2016) apresentam algumas estratégias de treinamento que devem ser
consideradas e at¢é mesmo combinadas no processo de modelagem, visto que influencia
diretamente no modo de como ¢é realizada a aprendizagem da rede:

a) aprendizado supervisionado: ¢ aplicado quando um agente externo a rede sugere a
resposta desejada para o padrao de entrada — € o caso aplicado neste estudo, cuja
variavel resposta (TP estendido ou ndo) da amostra de treinamento ¢ aplicada na
definicdo das variaveis preditoras discriminantes;

b) aprendizado ndo supervisionado: quando ndo existe um agente externo indicando a
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resposta desejada para os padrdes de entrada; e,

c) aprendizagem por refor¢o: a fonte de aprendizado ¢€ a propria experiéncia do agente,
cujo objetivo ¢ adquirir uma politica de agdes que maximize seu desempenho geral.

Além disso, para os N pares (entrada e saida) do conjunto de treinamento no processo
de aprendizado, a corre¢do dos pesos pode ser executada de dois modos:

a) aprendizagem por lote de padrdes (off-line ou batch): os ajustes dos pesos que
conectam cada camada so6 serdo efetivados apos a realizagdo de todo o treinamento
para uma época, pois a cada passo de ajuste leva em consideragdo o total de desvio
observados nas amostras de treinamento frente aos valores desejados na camada de
saida; e,

b) aprendizagem padrao-por-padrio (online): ao contrario da estratégia anterior, neste
caso o ajuste é realizado apos a apresentagdo de cada amostra ao treinamento.
Porém, para este processo de aprendizagem o ajuste € mais pontual e o
comportamento a ser adquirido no treino e que serve de base a predi¢do so se tornara
representativa apods a insercdo de um ntimero significativo de amostras.

Silva; Spatti e Flauzino (2016) ainda chama a ateng@o a necessidade de determinar a
taxa de aprendizado adequadamente durante o processo de treinamento da rede neural. De modo
que uma taxa de aprendizado muito baixa torna o processamento da rede muito lenta, ao passo
que uma taxa de aprendizado muito alta provoca oscilagdes no treinamento e impede a
convergéncia do processo de aprendizado ao resultado 6timo. Em geral, pesquisadores optam

por valores entre 0,1 e 1,0.

3.4.4 Funcoes de ativacao

Conforme ja mencionado anteriormente, cada neurénio contribui para a estimagdo da
saida. Nesse sentido, a fungdo de ativagdo desempenha o papel de restringir a limites de
amplitude de saida de um neurdnio, ou seja, definir os intervalos aos quais a variavel resposta
podera variar. Haykin (2003) expdes os seguintes intervalos [0, 1] ou [-1, 1] que variam de
acordo com a fungdo de ativagdo utilizada. As principais fung¢des sdo apresentadas na figura 9

a seguir:
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Figura 9 — Relacdo das fungdes de ativagdo para redes neurais artificiais
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Fungio hiperbélica: f(x) = tanh(x) (12)

Fonte: Adaptado de Silva; Spatti e Flauzino (2016)

Dessa forma, como meio de comparagdo ao método de regressao logistica, a funcao de

ativacdo selecionada neste estudo segue a mesma configuragdo da regressdo logistica.
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4 METODOS

O desenvolvimento de um estudo de carater cientifico deve ser conduzido mediante o
conjunto de atividades sequenciais necessarias ao esboco da pesquisa. Para tanto, este estudo ¢

arquitetado no decorrer de cinco etapas metodologicamente sistematizadas na figura 10.

Figura 10 — Procedimentos metodologico
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Fonte: Autora

Tal como exposto, esta secdo se compromete em subsidiar as atividades desenvolvidas
no estudo, de modo que os procedimentos metodoldgicos de cada etapa vao sendo detalhadas
no decorrer desta se¢ao.

Na primeira etapa, a proposta da estimacdo do tempo de permanéncia hospitalar pos-
operatorio foi desenvolvida na delimitacdo do problema de pesquisa. Para tal, ¢ exposto na
proxima secdo a estratégia de busca utilizadas nas bases de dados cientificas; o qual
proporcionou embasamento tedrico necessario para a continuidade do estudo. A partir das trés
etapas seguintes (tratamento dos dados, formulacdo dos modelos e validacdo) sdo apresentados
os resultados alcancados com a pesquisa, na etapa seguinte sdo entdo apresentados, com base
nos resultados alcangados, a discussdo e as consideragdes finais alcancadas com o

desenvolvimento da pesquisa.

4.1 BASE DE DADOS: CRITERIOS DE SELECAO DOS ARTIGOS

Para a abordagem desenvolvida nesta etapa do estudo, as pesquisas na literatura com a
finalidade de embasamento tedrico e conceitual foram realizadas em nove bases de dados
bibliograficas de carater pago e gratuito, disponibilizadas pela faculdade, sdo elas: Pub Med,
Science Direct, SCOPUS, Proquest, IEEE Explore, EBSCO host, SAGE Journals, Scielo e
Google Académico.

O critério de selecdo levou em consideragdo o idioma das respectivas pesquisas
bibliograficas, o ano da publicagdo e o uso de palavras-chaves estratégicas no campo de busca.

No caso do idioma, por restri¢do do proprio pesquisador, foi limitado a publicagdes em
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portugués, inglés e espanhol. Para a data de publicacdo, foram considerados periddicos
desenvolvidos e divulgados na tltima década, com prioridade aos artigos de 2010 até os dias
atuais; com ressalva de algumas publicacdes de carater introdutério ao assunto pesquisado e
que sdo considerados essenciais para descrever a evolucdo do tema no decorrer dos anos. Ja no
processo estratégico de busca, optou-se por uma etapa inicial desenvolvida com o auxilio do
software VOSviewer version 1.6.4 e a base de dados SCOPUS, onde foram identificadas as
palavras-chaves relacionadas ao tema em estudo; em um segundo momento, estas palavras
foram entdo aplicadas nas demais base de dados, e os artigos foram entdo selecionados
conforme a manifestagdo destas palavras no titulo, resumo e palavras-chaves do proprio
periodico.

Para tanto, as seguintes palavras-chaves foram entdo combinadas no mecanismo de
busca: length of stay, discharge, postoperative length of stay, hospitalization stay, hospital stay,
length of hospitalization, prolonged length of stay, duration of stay, cardiac surgery, coronary
surgery, postoperative cardiac length of stay , inpatient, coronary artery bypass grafting,
cardiovascular risk factors, prediction models, length of stay risk score, EUROScore, tempo
de permanéncia / tempo de permanéncia pos-operatorio, doencas coronarianas e tempo de
permanéncia prolongado.

Em um segundo momento, também foram realizadas pesquisas no ambito dos fatores
de riscos pré-operatorio cardiovascular, a partir das seguintes palavras-chaves: idade ou age,
género ou genre / sex, indice de massa corporal ou body mass index, paradox weigth, fracao de
ejecdo ou ejection fraction, insuficiéncia / disfuncdo renal ou failure / renal dysfunction,
hipertensao arterial pulmonar ou pulmonary arterial hypertension, diabete melitus / melittus ou
diabetes mellitus, hemoglicada / glycated hemoglobina, fragility, reoperagao ou reoperation,
cirurgia eletiva ou elective sergery, cirurgia de urgéncia ou urgency surgery, cirurgia de
emergéncia ou emergency surgery, clearance of creatinine.

Sendo assim, a seguir sdo descritas as etapas da pesquisa bibliométrica, onde ¢ dado
destaque ao numero de artigos selecionados em cada etapa ¢ o niumero de artigos excluidos
durante analise mais criteriosa, onde identificou-se o ndo atendimento ao tema proposto. Além
disso, inicialmente a pesquisa foi restrita aos casos de cirurgia cardiaca, sendo posteriormente
abrangido para pesquisas nas demais areas cirargicas que tratam do assunto.

Na figura 11, ¢ dado destaque inicialmente a base dada utilizada nesta pesquisa e nas
etapas seguintes sdo revelados os artigos lidos, excluido e por qual motivo.

De modo geral, os periddicos sdo de delineamento experimental (ensaios clinicos,

randomizados ou ndo) ou observacional (estudos de caso-controle e estudos de coorte), cujo
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desfecho final ¢ a alta com/sem acompanhamento até 90 dias posterior a liberacdo do paciente.
Também foram realizadas algumas pesquisas em sites especificos para fins de desenvolvimento
do tema, tais como: Ministério da Saude — SUS, American Heart Association, World Health
Organization, American Diabetes Association, Sociedade Brasileira de Diabetes, Sociedade

Brasileira de Cardiologia.

Figura 11 — Fluxograma do processo de selecdo dos artigos pesquisados
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4.2 AMOSTRA: TRATAMENTO DOS DADOS

Conjunto amostral tera como base um estudo de coorte prospectivo, coletado no banco
de dados de um hospital ptblico universitario brasileiro de alta complexidade, especializado
em cardiologia, pneumologia e cirurgias cardiacas e toracicas.

Os dados foram coletados em registros do proprio hospital, cujas informagdes foram
inicialmente coletadas pela propria equipe médica da instituicdo. O processo de selecdo das
varidveis explicativas levou em considerag@o os fatores de riscos mencionados na literatura,
bem como as informagdes disponiveis no banco de dados do hospital em questao.

No geral, a amostra coletada apresenta 12 fatores de risco, no qual 9 deles foram

contemplados neste estudo. Tal como expostos na secdo 3.1, foram selecionados os seguintes
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fatores de riscos pré-operatorios e as devidas abreviagdes sao aplicadas neste estudo: idade (ID),
género (GN), indice de massa corporal (IMC), fracdo de ejecdo (FE), disfuncdo renal —
clearance de creatinina (CICr), diabete mellitus — hemoglobina glicada / hemoglicada —
(HbAc), pressdo arterial pulmonar (PAP), reoperacdes (REOP) e tipo de admissdo — eletiva,
urgéncia ou emergéncia — (TA).

Casella e Berger (2014), antes de iniciar o processo de modelagem, os autores
argumentam a necessidade de transformar as variaveis de natureza qualitativa em quantitativas,
a partir do processo de codificacio ou categorizagdo, denominadas dummies. E o caso das
varidveis GN, TA, PAP e REOP que ser tornaram varidveis quantitativas nominais neste estudo.

No ambito de pesquisas da area médica, as varidveis ditas quantitativas continuas sdo,
em muitos casos, estratificadas em quantitativas nominais ou ordinais, a fim de mensurar e
classificar os pacientes em diferentes grupos de risco. Tal categorizacdo segue estudos e praticas
consolidadas na area médica que podem contribuir na melhor adequagdo dos dados aos métodos
de previsao. Incluem-se neste grupo as variaveis ID, IMC, FE, HbAlc e CICr.

Em contrapartida, alguns pesquisadores como Babyak (2004), Sauerbrei e Royston
(2010) e Harrel (2015) chamam a atengdo para a perda de informagdes advindas do processo
de categorizagdo e reforgam a ideia de verificar se realmente ha uma contribuicdo real desse
procedimento na modelagem preditiva.

Logo, para validar o real impacto destas variaveis, ¢ proposto neste estudo a
investigacdo das variaveis tanto no seu formato nominal e ordinal, bem como em sua
configuragdo de variavel continua, para os casos identificados.

A amostra ¢ ainda analisada quanto a sua significancia estatistica, visto que o seu
tamanho e as caracteristicas observadas devem ser capazes de representar a populacao da qual
a mesma foi selecionada. Logo, para a aplicacdo destes dados a regressdo logistica, Dias Filho
e Corrar (2007) julgam necessario haver uma relacdo de ao menos 30 observagdes para cada
varidvel analisada. Tal condi¢do ¢ entdo garantida no estudo de coorte realizado.

Ao julgamento do numero de observa¢des que deverd representar o aspecto de TP
prolongado, ¢ observado por Almashrafi et al. (2016b), a falta de uma defini¢do clara na
literatura quanto ao numero aceitavel de observacdes. Diante disso, os autores sugerem a
predisposicdo de que menos de 75 percentis dos pacientes contenham o periodo de permanéncia
superior a 10 dias, como garantia de observagdes com boa capacidade de avaliar as associagdes
existentes entre as variaveis. Logo, esta condi¢do devera ser garantida pelo conjunto amostral

selecionado neste estudo.
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4.2.1 Critério de exclusao de dados

Para o conjunto amostral, a exclusdo de dados ¢ baseada nos seguintes critérios: obito
como evento resposta, dados duplicados, procedimento cirurgico principal ndo corresponde a
cirurgia de revasculariza¢do do miocardio, data de cirurgia ou alta inserida incorretamente, mais
de duas variaveis explicativas inseridas incorretamente para o mesmo paciente e a presenca de
dados caracterizados como outliers.

Para os cinco primeiros critérios, empregou-se o software PostgreeSQL 9.6.1, cujo
mapeamento e filtro dos dados permitiu aplicar os critérios de exclusdo mencionados. Enquanto
isso, para o ultimo critério de exclusdo: identificagdo de outliers, fez-se o uso da analise
estatistica do Box-Plot a partir ferramentas matematicas disponiveis no Excel 2016 — versao
1611. Ao final, de 1.387 amostras coletadas, limitou-se o estudo a 1.215 pacientes.

Ao primeiro critério, Brock (2011) relatam que pacientes que vieram a 6bito antes de
atingir a estabilidade clinica ou receber a alta do hospital, impede o acompanhamento do real
impacto de cada fator de risco ao respectivo periodo de permanéncia hospitalar, visto que o
obito ndo ¢ o evento resposta de interesse. A esse comportamento ¢ sugerido desconsiderar os
dados de 6bitos ou ainda ¢ atribuido o aspecto de censura a estes dados, mais recomendado em
casos onde sdo aplicados regressdo de Cox.

No segundo critério sdo excluidas informacgdes repetidas e, para o terceiro critério sao
desconsiderados pacientes, cujo procedimento cirirgico principal ndo seja a CRM. Ao quarto
e quinto critério € realizado a exclus@o de variaveis incorretamente inseridas. Enquanto que no
sexto critério, ferramentas estatisticas sdo aplicadas para a identificacdo e eliminagdo de outliers
que, nas palavras de Freitas et al. (2012), refere-se a dados que no estdo em conformidade com

o comportamento geral da amostra.

4.3 PROPOSICAO DOS MODELOS DE PREVISAO

Nesta secdo € apresentado as atividades desenvolvidas na modelagem matematica e no
processo de diagnostico dos modelos de previsdo. Para tanto, ¢ definido a caracterizagdo
aplicada neste estudo para a variavel dependente, em seguida ¢ formalizado o processo de
modelagem da regressao logistica e redes neurais artificiais, e finalmente € exposto os testes de
diagnosticos a serem realizados para explorar o real impacto das variaveis explicativas ao TP

pos-operatorio, bem como a real capacidade preditiva dos modelos.
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4.3.1 Caracterizaciao da variavel dependente

Na elaborag@o dos modelos de previsdo € necessario, primeiramente, definir o tempo de
hospitaliza¢cdo padrdo para pacientes sem complicacdes pds-operatorio, fornecendo subsidios
para a caracterizacdo do TP normal e prolongado.

Por conseguinte, a utilizacdo dos modelos de regressdo logistica ¢ RNA faz uso da
varidvel dependente TP pods-operatéria em instancias dicotdmicas: na primeira ¢ definido o
tempo de permanéncia normal (TPN) e na segunda instdncia o tempo de permanéncia
prolongado (TPP). No caso da institui¢do de saude de onde ¢ extraido os dados, ¢ definido a
meta de alta hospitalar até 7 dias apds a intervengdo cirirgica coronariana, com um delay de até
3 dias dentro do padrdo de normalidade. Enquanto que, em periodos posteriores a 10 dias pode
ser caracterizado por complica¢des no quadro clinico do paciente que o leva a permanecer por
um periodo maior de internagao, sendo definido neste estudo como o tempo de permanéncia
prolongado.

Esse padrdo de normalidade assumido (TP <10 dias) age em consonancia aos estudos
desenvolvidos por Almashrafi et al. (2016a) e Oliveira et al. (2013) que definem esse periodo
como limite essencial para a recuperacao de pacientes submetidos a CRM sem elevar a taxa de
readmissao hospitalar.

Aos modelos de previsdo propostos neste estudo, ¢ desenvolvida a seguinte premissa:
tempo de permanéncia pds-operatoria € estendido para hospitalizag@o superior a 10 dias.

Para tanto, as seguintes nomenclaturas sdo usadas como um modo de testar esta
proposicao:

a) 0: tempo de permanéncia normal (TP < 10);

b) 1: tempo de permanéncia prolongado (TP > 10).

4.3.2 Construcdo do modelo de regressdo logistico

Em extensao aos modelos de regressao linear, as etapas de desenvolvimento do modelo
de regressdo logistica podem proceder pelo processo de eliminacdo backward ou selecio
forward, sendo este tltimo o mais amplamente utilizado (HAIR JUNIOR et al., 2009). Os dois
métodos fornecem uma maneira rapida e eficiente de definir o nimero de variaveis
independentes; a0 mesmo tempo que auxilia na escolha da equacdo mais conveniente, segundo
critério da parcimoénia a ser considerado.

Dessa forma, com a técnica bem difundida e considerando a facilidade da pesquisadora
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¢, entdo, selecionado o procedimento de regressdo stepwise para o desenvolvimento deste
estudo. Para isso, faz-se uso do software SPSS versao 23.0.0 no processo de modelagem.

Ao critério de decis@o para inclusdo ou exclusdo de uma variavel independente implica
em testar o valor p da variavel para um dado nivel de significancia previamente definido. Logo,
quanto menor o valor p, mais estatisticamente significante € a variavel dentro do modelo.

Para esse procedimento, os seguintes passos sdo tragados:

PASSO 1: inicia-se a modelagem selecionando a variavel explicativa de maior
estatistica de escore em relag@o a variavel dependente. Esta ¢ uma medida associativa usada na
regressao logistica para selecionar variaveis no procedimento stepwise a partir da reducdo do
2LL e, consequentemente, o aumento de sua medida associativa. Sob este aspecto, analisa-se o
respectivo valor p para as seguintes situagdes:

a) para valor p < o prossiga ao passo seguinte;

b) para valor p > o procura-se a proxima varidvel de menor valor na fun¢do log-

verosimilhanga.

Em suma, a todos os modelos possiveis sdo verificados a combinagdo da variavel
independente as demais.

PASSO 2: sao feitas comparacdes do modulo de variacdo da fungdo log-verosimilhanca
sem e com o acréscimo de cada uma das variaveis explicativas aptas no passo anterior. No
SPSS, esta avaliacao leva ainda em consideracdo o valor do teste Qui-Quadrado ao nivel de
confianga e graus de liberdade definidos. Assim sendo, a decisdo deve levar em consideragdo:

a) para as variaveis explicativas com valor p < a e 0 modulo de variacdo inferior com

hipotese inicial de que todos os pacientes permanecerdo internados por no maximo
de 10 dias, entdo segue-se para a variavel seguinte e assim sucessivamente;

b) o procedimento ¢ encerrado se pelo menos uma das condigdes anteriores nao forem

satisfeitas.

Além disso, para valida¢do do modelo costuma-se dividir a amostra em dois grupos: o
primeiro ¢ disponivel para a modelagem e realizagdo dos testes estatisticos de diagndsticos,
enquanto que, no segundo grupo dispde-se de dados para validar o modelo desenvolvido. Para
tanto, ¢ comumente empregada dois ter¢os para treinamento e um terco na validagdo, ou ainda,
trés quartos para treinamento para um quarto na validacao.

Neste estudo, apds a realizacdo de alguns testes preliminares, optou-se pela segunda
opcao, visto que no método Redes Neurais Artificiais hd a necessidade de um niimero maior de
dados para validar todas as possiveis combinagdes que o conjunto de variaveis selecionadas

poderia proporcionar. De modo que, buscou-se realizar a modelagem com o mesmo numero de



60

dados para ambos os modelos de previsdo.

4.3.2.1 Ajuste e validacio do modelo

Para o primeiro teste de ajuste do modelo, a performance deve ser percebida com a
reducdo do -2LL no processo stepwise forward. Para isso, deve haver um decaimento do -2LL
para cada varidvel incluida ao modelo, ao nivel de significancia de 5%.

Em contrapartida, a medida R? de Nagelkerke deve aumentar a medida que previsores
sdo adicionados, garantindo que as variaveis inseridas no modelo sejam capazes de explicar
grande variabilidade na ocorréncia do evento resposta ou se sera necessario incluir novas
variaveis para garantir o melhor ajuste do modelo.

E, para validar o modelo e garantir que ndo haja vicios nos estimadores que possam
comprometer os testes anteriores, ¢ entdo aplicado método de reamostragem bootstrapping. Ja
o teste Wald ¢ aplicado como complementariedade & medida anterior, com o intuito de avaliar
o real impacto de cada variavel explicativa no desempenho do modelo. Para isso, ¢ avaliado o
coeficiente destas variaveis, sob o intuito de rejeitar a hipotese nula de que estes coeficientes

nao sao significativos ao nivel de significancia de 5%.

4.3.3 Construciao do modelo de redes neurais artificiais

O modelo segue procedimento realizado na regressao logistica — método stepwise, em
que a cada interagdo uma nova variavel ¢ adicionada e seu impacto no modelo avaliado.

Para base de calculos e treinamento da rede inicialmente era de intento fazer-se uso do
software Matlab R2014. Contudo, por restri¢des de recursos materiais a modelagem da rede é
entdo garantida pelos recursos oferecidos no SPSS 23.0.0 que, apesar de ser restrito aos tipos
de arquiteturas disponiveis, apresenta uma cobertura satisfatoria quanto a arquitetura
feedforward multicamadas aplicadas neste estudo.

Em suma, para a modelagem da rede a seguinte configuracdo ¢ definida: Rede
Feedforward Multicamadas (Rede Perceptron Multicamadas), aprendizagem supervisionado
com procedimento de ajuste dos pesos sinapticos por lote (online), algoritmo de otimizacdo
backpropagation e fungdo de ativacao logistica.

Para avaliar a performance do modelo RNA, a amostra ¢ dividida em duas partes: a
primeira parte para treinamento da rede e a segunda para validagdo, numa proporgao 75% -

25% respectivamente.
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Diferentemente do método de regressao logistica que realiza diferentes técnicas e testes
estatisticas para validagdo do modelo, nas redes neurais artificiais esta validacdo ¢ garantida
principalmente pelo teste de especificidade e sensibilidade propostos na curva ROC e a
mensuracdo da acuracia do modelo, cuja finalidade ¢ avaliar a quantidade de acertos dos

resultados preditos em relacdo aos resultados observados/desejados.

4.3.4 Analise de residuos — Curva ROC

Etapa comum aos dois métodos de previsdo, os residuos indicam o quanto o modelo se
ajusta a amostra de dados utilizada, dada a diferenga entre o valor previsto ¢ o valor desejado
(real).

A Curva ROC (Receiver Operating Characteristic), nesse sentido, ¢ uma ferramenta de
avaliac@o da performance de modelos regressao de ordem binaria (CABRAL, 2013), tal como
ocorre na regressio logistica e RNA para saidas binarias. E uma forma mais eficiente de
demonstrar a relacdo antagdnica entre a sensibilidade e a especificidade dos resultados.

Nesta situacdo, as medidas de sensibilidade e especificidade fornecem a probabilidade
de que o teste classifique corretamente um individuo dentro do evento resposta esperado. A
avaliacdo de eficiéncia do teste ¢ estudar o efeito de diversos pontos de cortes em termos destas
duas medidas para o desenvolvimento da curva ROC.

Seja R o valor correspondente a area abaixo da curva ROC, em geral os autores
orientam-se:

a) para R = 0,5 ndo ha discriminagao;

b) para 0,5 <R <0,7 baixa discriminagao;

c) para0,7 <R <0,8 a discriminagao ¢ aceitavel;

d) para 0,8 <R < 0,9 ha boa discriminagio; e,

e) para R > 0,9 discriminag@o excelente.
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S RESULTADOS

A partir da sistematizacdo das etapas de pesquisas apresentadas na se¢do anterior, esta
secdo propde inicialmente a apresentagdo de uma analise descritiva quanto a populacdo
investigada, bem como a investigacdo dos resultados obtidos na aplica¢do das ferramentas de
modelagem, de modo a auxiliar na previsdo da probabilidade de o paciente manter-se internado

por um periodo prolongado ap6s intervengao cirargica.

5.1 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A analise descritiva inicia-se com o processo de eliminar vieses ou ruidos que possam
comprometer a qualidade do banco de dados. No total, foram excluidas 171 amostras do coorte
inicial de 1.386 pacientes.

No processo de tratamento dos dados, tal como segue na figura 12, seis critérios de
exclusdo foram definidos. Dentre eles, o critério com maior numero de dados excludentes —
Casos de outliers, seguida da exclusdo de amostras tendo 6bitos como desfecho.

Em geral, o conjunto amostral é caracterizado por cirurgias de revascularizagdo do
miocardio ocorridas entre o periodo de novembro / 2013 a janeiro / 2016 e idade igual ou
superior a 32 anos. Além disso, 993 pacientes (81,73%) realizaram o procedimento cirurgico
com circulacdo extracorpdrea, 211 pacientes (17,37%) realizaram a colocacao de stents, 142
pacientes (11,69%) sofreram enfarte ainda no periodo pré-operatorio, 33 pacientes (2,72%)
tiveram diagnostico de fibrilacdo atrial, 22 pacientes (1,81%) garantiram o uso do baldo intra-
aortico e 3 pacientes (0,25%) foram operados nas primeiras 48 horas — sob regime de admissao
por emergéncia.

Para o particular estudo do TP pds-operatorio, observa-se na figura 13 que 407 pacientes
(33,50%) permaneceram internados por mais de 10 dias apds a realizagdo do procedimento
cirirgico e menos de dois ter¢os dos pacientes permaneceram internados dentro do periodo

padrio estimado pelo hospital.



Figura 12 — Critérios de exclusdo de dados.

Amostra Inicial:

1386 pacientes

Critério de exclusio 1: obito como evento resposta

66 pacientes

3

Critério de exclusio 2: dados duplicados

2 pacientes

Critérios de
exclusio de dados

S 2

Critério de exclusio 3: procedimento cirirgico
principal nio correspondente a CRM

7 pacientes

¥

Critério de exclusio 4: data inserida incorretamente

A 4

(TP negativo)

18 pacientes

O

Critério de exclusio 5: variaveis com dados
incorretamente inseridos

3 pacientes

Amostra final:

1215 pacientes

4

Critério de exclusio 6: Presenca de outliers

- Tempo de permanéncia: 64 pacientes
- Fatores derisco; 11 pacientes

Fonte: Autora
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Figura 13 — Tempo de permanéncia pos-operatorio estratificado

TP superior a 10 dias
B TP de até 10 dias

Fonte: Autora

No contexto da distribuicdo de frequéncia do TP pos-operatorio (figura 14), confere a
concentragdo de pacientes que se mantiveram internados entre 5 a 10 dias, cuja distribuicdo se

configura assimétrica concentrada a esquerda.

Figura 14 — Distribuigdo de frequéncia do TP pos-operatorio

450 1 o

400 - 388
350 1
300 1
250 1

Contagem

[1,41 (4,71 (7,10] (10,13] (13, 16] (16, 19] (19, 22] (22, 25] (25, 28] (28, 31]

TP (dias)

Fonte: Autora

Influenciada por essa configuragdo e dispersa por uma amplitude de até 30 dias, a média
do TP pos-operatorio ¢ estimada em 10,35 dias com desvio padrao de + 5 dias. Contudo, em tal
perspectiva a média encontra-se no limite superior do TP pds-operatério padrdo, influenciada
por valores extremos. Logo, julga-se necessario considerar a mediana como medida de

tendéncia central, cujo valor estimado em 8 dias apresenta menor influéncia ao nivel de
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dispersao dos dados.

A efeito descritivo dos fatores de risco cardiovasculares, na tabela 1 as variaveis
continuas sdo expressas em mediana, média e desvio-padrdo, respectivamente. Ao passo que
na tabela 2 e 3 ¢ dado destaque as variaveis categoricas (ordinais e nominais) manifestadas em

frequéncia e porcentagem.

Tabela 1 — Fatores de riscos pré-operatorios - variaveis continuas

Fatores de risco cardiovascular (variaveis

. Mediana Média (+ DP)!
continuas)
Idade (ID_- anos) 63,0 63,2 (£9,14)
Indice de Massa Corporal (IMC - kg/m?) 26,6 27,16 (= 4,14)
Fragao de ejecdo (FE - %) — feminino 60,0 57,86 (£ 9,51)
Fracdo de ejecdo (FE - %) — masculino 60,0 56,06 (£10,57)
Clearance de creatinina (CLCR! - mL/min) 68,0 69,89 (+ 24,93)
Hemoglicada (HbAlc) 5,6 4,25 (+3,43)

Fonte: Autora
!: Desvio padrao

Para as variaveis continuas independentes, percebe-se comportamentos diferentes
daquele apresentado pela variavel dependente, de modo que estas primeiras garantem uma
maior proximidade nos valores aferidos pela média em relacdo a mediana, revelando assim uma
distribui¢do com comportamento mais simétrico dos dados.

Uma segunda configuracdo das variaveis continuas é ainda apresentada na tabela 2, onde
estas variaveis sdo entdo categorizadas em grupos de riscos, conforme relacdo dos diferentes
niveis a gravidade da doenga. Tal pratica de estratificagdo, segundo Fedorov; Mannino; Zhang
(2009) é comum em pesquisas no campo da medicina que visa analisar a populacao por grupos

de risco, propensos a diferentes niveis de agravamento da doenca.

Tabela 2 — Variaveis categorizadas por grupo de risco

Continua
Fatores de risco cardfovascular (variaveis
categorizadas)

Idade (ID)

1 (32 <ID < 56 anos) 279 23,0

2 (57 <1D < 62 anos) 281 23,1

3 (63 <ID < 69 anos) 349 28,7

4 (70 <1ID < 87 anos) 306 25,2

Indice de Massa Corporal IMC)

1 (IMC < 18,5 kg/m?) 8 0,7

2 (18,5 kg/m? < IMC < 24,9 kg/m?) 391 32,2

3 (25,0 kg/m? < IMC < 29,9 kg/m?) 554 45,6

4 (30,0 kg/m? < IMC < 34,9 kg/m?) 202 16,6

5 (35,0 kg/m? < IMC < 39,9 kg/m?) 52 43

6 (IMC > 40 kg/m?) 8 0,7
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Conclusido
Fatores de risco cardpvascular (variaveis Frequéncia Porcentagem (%)
categorizadas)
Fracao de ejecao (FE)
1 (FE > 55%) 967 79,6
2 (45% < FE < 54%) 88 7,2
3 (30% < FE < 44%) 144 11,9
4 (FE < 30%) 16 1,3
Clearance de creatinina (CLCR)
1 (CICr > 90 mL/min) 244 20,1
2 (89 > CICr > 60 mL/min) 543 44,7
3 (59 > CICr > 30 mL/min) 383 31,5
4 (29 > CICr > 15 mL/min) 20 1,6
5 (CICr < 15 mL/min) 25 2,1
Hemoglicada (HbAlc)
1 (HbAlc < 5,7%) 609 50,1
2 (5,7% < HbAlc < 6,4%) 300 24,7
3 (HbAlc > 6,5%) 306 25,2

Fonte: Autora

A decisdo de categorizar foi baseada nos grupos de riscos ja consolidados na literatura
e que servem de referéncias na pratica hospitalar, conforme exposto na secdo 2. E dada, porém,
excegdo apenas a idade, visto que ndo ha um consenso na literatura que define a faixa etaria

dentro do contexto deste estudo.

Tabela 3 — Fatores de riscos pré-operatorios - variaveis nominais e ordinais

Fatores de risco cardiovascular (variaveis
ordinais e nominais)

Frequéncia Porcentagem (%)

0 (masculino) 905 74,5
1 (feminino) 310 25,5

0 (ndo) 1.196 98,4
1 (sim) 19 1,6
1 (eletiva) 570 46,9
2 (urgéncia e/ou emergéncia) 645 53,1

Fonte: Autora

Para as variaveis ordinais € normais expostas na tabela 3, observa-se neste primeiro
momento o predominio de pacientes do sexo masculino (905 pacientes, 74,5%), baixa
representatividade de casos com reoperagdo e um nimero superior de admissdes por urgéncia

e emergéncia em relagdo as admissoes eletivas.

5.2 PERFIL BIVARIADO: EXAME DA RELACAO ENTRE VARIAVEIS

r

Nos primeiros passos da andlise bivariada, ¢ confrontado os fatores de risco
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cardiovasculares ao TP pos-operatorio — tabela 4, onde ¢ avaliado a existéncia de correlagdo
entre a variavel dependente e as variaveis independentes. Para isso, a tabela de contingéncia
abaixo define a frequéncia absoluta, o percentual para cada grupo do TP pos-operatorio — em
paréntese — e o teste Qui-Quadrado para validar a existéncia ou ndo de correlacdo; sob a hipotese

nula de ndo haver nenhuma relacdo de dependéncia entre as variaveis ao nivel de significancia

de 5%.

Tabela 4 — Tabela de contingéncia variaveis explicativas versus TP pos-operatorio

VARIAVEIS FREQUENCIA SIGNIFICANCIA
LS IO CLTD TP < 10 dias TP > 10 dias Valor p (Teste
Qui Quadrado)
213 (26,4%) 66 (16,2%)
206 (25,5%) 75 (18,4%)
218 (27,0%) 131 (32,2%) 0,000
171 (21,1%) 135 (33,2%)
631 (78,1%) 274 (67,3%) 0.000
177 (21,9%) 133 (32,7%) g
6 (0,7%) 2(0,5%)
262 (32,5%) 129 (31,7%)
368 (45,5%) 186 (45,7%)
134 (16,6%) 68 (16,7%) Dyt
33 (4,1%) 19 (4,7%)
5 (0,6%) 3(0,7%)
791 (97,9%) 405 (99,5%) 0.052%
17 (2,1%) 2(0,5%) ’
661 (81,8%) 306 (75,2%)
59 (7,3%) 29 (7,1%)
81 (10,0%) 63 (15,5%) 0,007
7(0,9%) 9(2,2%)
793 (98,1%) 389 (96,6%) 0.059*
15 (1,9%) 18 (3,4%) »
188 (23,3%) 56 (13,8%)
Conclusio 385 (47,6%) 158 (38.8%)
215 (26,6%) 168 (41,3%) 0,000
8 (1,0%) 12 (2,9%)
12 (1,5%) 13 (3.2%)
414 (51,2%) 156 (38,3%) 0.000
394 (48,8%) 251 (61,7%) g
416 (51,5%) 193 (47,4%)
206 (25,5%) 94 (23,1%) 0,046
-. 186 (23,0%) 120 (29,5%)

Fonte: Autora
* Hipotese nula aceita

Ainda segundo informagdes expostas na tabela 4 juntamente com a exposi¢do grafica
disponivel no Apéndice A as variaveis ID, GN, FE, CICr, TA, HbAlc comprovaram certa

relacdo de dependéncia com a variavel TP pods-operatdrio, cujo valor p manteve-se inferior ao
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nivel de significancia de 5%. No caso particular das varidveis IMC, REOP e PAP a associagdo
ndo foi encontrada e a frequéncia absoluta em cada estrato ndo apresentam resultados
expressivos que diferencie o comportamento dessas variaveis nas duas categorias do TP pods-
operatorio.

Para a variavel ID verifica-se um aumento expressivo do niimero de pacientes das
classes 3 e 4 (acima de 63 anos e 70 anos, respectivamente) quando comparado as demais faixas
etarias e que permaneceram internados por um periodo superior a 10 dias ap6s a cirurgia. Ja na
variavel GN, o destaque ¢ dado ao aumento da prevaléncia do sexo feminino ao grupo de
pacientes que se manteve internados por periodos prolongados.

No caso da variavel FE, ha um aumento de pacientes nos estratos 3 e 4 que permanecem
internados por mais de 10 dias. Enquanto que na varidvel CICr, nota-se o crescimento de
internagdes por mais de 10 dias nos estratos 3, 4, ¢ 5. E por fim, para a variavel TA as admissdes
ndo eletivas proporcionam percentual superior no TP prolongado quando comparado as
admissoes eletivas.

Impulsionada por criticas de Babyak (2004), Sauerbrei e Royston (2010) e Harrel (2015)
quanto a perda de informacgdes no exercicio da categorizacao de variaveis continuas, ¢ entdo
proposto verificar a existéncia de associag@o entre varidveis explicativas continua e o TP pos-
operatorio dicotomizado. Para isso aplica-se a correlagdo de Spearman como medida de analise

estatistica, ao nivel de significancia de 5%, conforme apresentado na tabela 5.

Tabela 5 — Correlagdo das varidveis continuas ao TP pos-operatdrio nominal

. . cr . . ~ Significancia
Fatores de risco cardiovascular (varidveis continuas) Correlacio egs tatistica

Idade (ID_- anos) 0,178 0,000
Indice de Massa Corporal (IMC_kg/m?) 0,019 0,515%
Fracdo de ejecao (FE - %) — feminino -0,175 0,009
Fracdo de ejecdo (FE - %) — masculino -0,149 0,007
Clearance de creatinina (CICr - mL/min) -1,181 0,000
Hemoglicada (HbAlc) 0,038 0,189*

Fonte: Autora.
* A correlag@o ndo ¢ significativa no nivel 0,05 (inferéncia bilateral).

Em geral, observa-se resultados similares quanto a significancia estatistica das variaveis
continuas em relagc@o a sua configuragdo categorizada. E, em casos da existéncia de variaveis
ndo significativas, estas sdo entdo desconsideradas nas etapas seguintes da modelagem.

Quanto ao aspecto de independéncia entre as variaveis explicativas, ndo foi evidenciado

multicolineariedade de primeira ordem na analise de correlagdes.
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5.3 ANALISE DA REGRESAO LOGISTICA COMO METODO DE MODELAGEM

A modelagem por meio da Regressdo Logistica, inicia-se o processo de selecdo de
variaveis, seguindo pela avaliagdo da capacidade discriminatéria, definicdo do modelo final e
o diagnostico de acuracia desse modelo, subsequentemente. Conforme apresentado na subsecao

a seguir.

5.3.1 Selecio das variaveis preditoras

A selegdo e inclusdo das variaveis explicativas ao modelo ¢ realizado pelo método de
inclusdo stepwise forward, cuja significincia € assegurada pelo teste da razdo de
verossimilhanga. Contudo, dada a rigorosidade observada para selegdo das variaveis ao nivel
de significancia de 5%, incluir-se-d0 no modelo as variaveis com valor p inferior a 0,15 e, a
cargo de remogao, variaveis com valor p superior a 0,20 (HOSMER e LEMESHOW, 2013).

No programa SPSS 23.0 ¢ inicialmente definido um modelo de base para efeito
comparativo (denominado no SPSS de “bloco 0”). Esse modelo baseia na insercao da constante
e da probabilidade a priori de que todos os pacientes permanecerdo internados dentro do periodo
padrao estimado pelo hospital. Sob tais condi¢des o modelo base obteve 65% de acertos na
estimativa inicial da modelagem.

Para as variaveis explicativas ainda ndo inclusas no estudo, o procedimento de inser¢do
inicia-se com a avaliacdo da estatistica de escore para cada variavel, sob a hipotese nula de ndo
haver associa¢do entre as variaveis explicativas e a variavel dependente (HAIR JUNIOR et al.,
2009). Nesse sentido, a tabela 6 apresenta um resumo geral das varidveis candidatas a entrar no
modelo.

Para a estatistica de escore disponivel na tabela, a pontuagdo méaxima adquirida ao nivel
de significancia aceitavel pode ser atribuida a variavel categorica CICr, cujo escore no primeiro
estrato corresponde a 45,527 pontos e, por isso, devera ser a primeira variavel a ser inclusa no
modelo. Em contrapartida, as variaveis HbAlc e REOP nao garantiram grau de significancia
em todos os seus estratos, a mesma situacdo ¢ ainda percebida na variavel HbAlc de medida
continua. No caso das variaveis que ndo atende aos requisitos do teste de significancia serdo
desconsideras para as proximas etapas da modelagem.

Seguindo o mesmo procedimento para as demais varidveis explicativas previamente
selecionadas, a modelagem alcanca seu melhor resultado na quinta interacdo, a partir da

inclusdo das variaveis CICr, TA, GN, FE e ID respectivamente; garantindo assim um percentual
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de acerto de 68,6%. Dentre estas variaveis, apenas FE foi mantida na configuracdo continua,

devido ao nivel de significancia satisfatoria e a maior pontuacdo na estatistica de escore.

Tabela 6 — Variaveis ndo presentes na equacao

Variaveis Estatistica de escore Significancia

228
2 L3 D 38,379 0,000
= =
= § = FE 6,856 0,009
<
> 8 8 cICr 39,647 0,000
N’
HbAlc 1,728 0,256*
A
1 36,023 0,000
2 7,604 0,006
ID
3 6,784 0,049
~
= 4 20,706 0,000
-.E 0 6,584 0,049
© GN
5 1 16,526 0,000
%]
0 3,986 0,158*
= REOP ’ 2
= 1 4,572 0,032
- p—
g 1 45,527 0,000
2 2 8,533 0,003
-’
s CICr 3 26,98 0,000
= 4 6,411 0,011
E‘J 5 3,922 0,048
= 1 8,064 0,045
&
%
2 FE 2 0,22 0,639
2 3 3,579 0,059
B 4 4,103 0,043
§ TA 1 5,483 0,028
2 18,109 0,000
1 6,014 0,204*
HbAlc 2 0,838 0,368*
3 6,002 0,081

Fonte: Autora
* Hipotese nula aceita

Para as varidveis incluidas no modelo, as seguintes andlises podem ser obtidas na
interpretacdo dos coeficientes (Bi), em termos de odds ratio (razdo de chances ou razdo de
possibilidades):

Tabela 7 — Interpretacao preliminar dos coeficientes para o modelo final.

Variaveis 95% C.L para EXP (B)
na equacio Inferior | Superior

Continua

Conclusées preliminares

Nos casos de pacientes que apresentam
0035 0,966 0.634 1,472 9learance. de creatinina entre 15 e 2_9 mL/min

¢ acometido quase 2,5 vezes de mais chances
0,497 1,644 1,033 2,617 (OR) do TP pds-operatorio ser prolongado. E
0,090 2,482 0,794 7,753 para pacientes com clearance de creatinina
inferior a 15 mL/min este fator ¢ aumentado
proximo de 3 vezes mais chances de
permanecer internado por um periodo
prolongado.

1,137 3,117 1,241 7,830
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Conclusao
Variaveis
na equacio

95% C.I. para EXP (B) Conclusées preliminares

Aos pacientes do sexo feminino, a chance

0,464 1,590 1,151 2,196 de prolongar o TP pos-operatdrio ¢ aumentada
em 1,5 vezes.

O aumento do fluxo sanguineo observado

por meio da fragdo de ejegdo reduz em 2% [(1-

-0,180 0,980 0,969 0,996 0,98)*100%] as chances do paciente
permanecer internado por um periodo
prolongado ap6s a CRM.

Em pacientes cuja idade é superior a 63
0,156 1,169 0,742 1,842 anos, a chance de permanecer internado por
0,553 1,738 0,742 1,842 um periodo prolongado é aumentado em até

0,562 1’754 1’103 2,789 1,7 VEZEes (eStratO 3e 4)

Fonte: Autora

Sendo assim, a partir da estimacdo do intervalo de confianca para odds ratio na tabela 7
expoe informagdes complementares que colaboram na investigacao das varidveis de impacto

ao TP pos-operatorio.
5.3.2 Diagnosticos do modelo de regressio logistica

A etapa de diagnoéstico inicia-se com a investigacdo do ajuste do modelo na
incorporacdo das variaveis preditoras. Esse processo ¢ iniciado com o teste de razdo de
verossimilhanga, comumente denominado de -2LL. No procedimento é avaliada a capacidade
de ajuste do modelo com a variavel em relagdo ao modelo inicial, cuja andlise estatistica ¢
firmada pelo teste Qui-quadrado, ao nivel de significancia estatistica de 5%. Dessa forma,
conforme modelagem realizada no SPSS 23.0, os seguintes resultados para esse exame sdo

entdo definidos:

Tabela 8 — Diagnostico -2 log likelihood value

Variavel incluida Passo stepwise forward Teste Qui-quadrado

Passo 1 37,825 0,000
Passo 2 49,332 0,000
Passo 3 55,558 0,000
Passo 4 60,439 0,000
Passo 5 69,339 0,000

Fonte: Autora

Nesse primeiro momento, verifica-se que a inclusdo das variaveis preditivas ao modelo

garante significancia estatistica, € consequentemente rejeita a hipotese nula de que a diferenca
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de ajuste entre os modelos seja igual a zero. Logo, a relacdo de dependéncia anteriormente
observada na analise bivariada ¢ entdo confirmada nesta etapa do estudo. Na etapa posterior de
diagnoéstico ¢ mensurada o quanto da variabilidade do modelo pode ser explicado por cada
variavel preditora selecionada. Neste caso, o R? de Nagelkerke ¢ entdo aplicada, como exposto

na tabela 9.

Tabela 9 — Diagnodstico R? de Nagelkerke

Variavel incluida Passo stepwise forward R? de Nagelkerke

Passo 1 0,056
Passo 2 0,073
Passo 3 0,089
Passo 4 0,101
Passo 5 0,116

Fonte: Autora

Em geral, mesmo que as variaveis explicativas tenham demostrado melhora no ajuste
do modelo, o teste R* de Nagelkerke ajuda a identificar o quanto deste ajuste realmente
esclarece a variabilidade do TP pos-operatorio. Tal fato expde a necessidade de investigar
demais variaveis que contribuam no entendimento do modelo.

Para o teste de Bootstrapping, 1000 reamostragem aleatorias foram combinadas na
tentativa de garantir coeficientes com boa capacidade preditiva e variabilidade proximo dos
padroes de distribuicdo normal.

Logo, na figura 15 os resultados combinados do teste definem novos intervalos de
confianga, no intuito de avaliar o quanto dos possiveis vicios na modelagem podem
comprometer a qualidade dos coeficientes no ajuste geral do modelo.

No contexto geral, os coeficientes apresentaram significancia estatistica em relagdo aos
intervalos de confianga estimados no método Bootstrapping, cujo vicio no processo de
modelagem nao foi encontrado.

O teste Wald, por sua vez, finaliza a fase de diagnostico da modelagem logistica, cuja
hipdtese nula é rejeitada para a maior parte dos casos observados, dada a avaliacdo dos
coeficientes como estatisticamente diferente de zero. E dado ressalvas, contudo, os estratos 2 e
4 da variavel clearance de creatinina, estrato 2 da variavel idade e a constante que ndo obtiveram
a significancia estatistica necessaria que justificasse manter os respectivos coeficientes no

modelo final (tabela 10).
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Figura 15 — Intervalo de confianga Bootstrapping
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Pontuagdo

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Limite superior 0,611 | 1,030 | 1,026 | 0,789 | 0,742 | 0,391 | 0,960 | 2,358 | 2,125 | -0,004 | 0,308
Limite inferior -0,306| 0,129 | 0,108 | 0,116 | 0,163 |-0,443| 0,075 |-0,290| 0,227 ' -0,033 ' -1,411
o Bi 0,156 | 0,553 | 0,562 | 0,464 | 0,450 | -0,035 | 0,497 | 0,909 | 1,137 | -0,018 -0,553

Coeficientes
Fonte: Autora

Tabela 10 — Diagnostico teste Wald

16,265 0,002 - -

0,026 0,871* 0,634 1,472
4,392 0,036 1,033 2,617
2,445 0,118* 0,794 7,753
5,850 0,015 1,241 7,830

CmA Bl oss0 w8 9279 0002 LITA 2094

7,915 0,005 1,151 2,196
6,293 0,012 0,969 0,996
8,824 0,032 - -

0,455 0,499* 0,742 1,842
6,065 0,014 0,742 1,842
5,643 0,018 1,103 2,789
1,545 0,214* - -

Fonte: Autora

* Nao rejeita a hipotese nula.

Apo6s submetidos a todos os testes de diagnosticos e a exclusdo das variaveis e estratos

nao significantes, o modelo logistico pode entdo ser expresso a partir da seguinte equacao:

Prp = Beicrz * ClCrs + Ps * ClCrs + Pra *TAy + Pon *GNy + Bre * FE1 + Bips *ID3 + Bips * 1Dy ()

Onde, Prp diz respeito ao evento de desfecho (tempo de permanéncia pds-operatdrio), em que

B refere-se aos coeficientes f; dispostos na tabela 10, enquanto x; € expresso pela
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nomenclatura das variaveis preditoras.

Para o objetivo final de prever o risco de o paciente permanecer internado por um

periodo prolongado, a expressdo (8) pode ainda ser escrita segundo a probabilidade de

ocorréncia do evento:

P(evento) = — 9)

1+ e~ (PTP)

Logo, com base na equacdo (9), o nivel de acuracia do modelo confirmado para a fase

de treinamento ¢ de 68,6% de acertos, enquanto que na etapa de validagdo houve uma melhora

no desempenho do modelo.

Tabela 11 — Resultados da previsdao — Regressdo Logistica

>
Amostra Observado TP. 10 Porcentagem
dias correta

549 43 92,7%
243 75 23,60%
87,03% 12,97% 68,57%
582 10 91,10%
259 59 15,40%
92,42% 7,58% 70,44%

Fonte: Autora

Figura 16 — Percentual de acerto da predi¢do para cada variavel inserida ao modelo

% de acertos
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o v—=2

10

PASSO 1 PASSO 2 PASSO 3 PASSO 4 PASSO 5

==@==9% de acertos TP < 10 dias «=@==% de acertos TP > 10 dias

Fonte: Autora

Os valores mostraram ser superior as estimativas do modelo base, porém o percentual
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ainda ficou aquém do esperado para um modelo considerado de boa capacidade preditiva. Além
disso, conforme observado na figura 16, a inclusdo das variaveis a cada passo pouco melhorou
nos resultados esperados, sendo também observado aspectos de superestimagdo do modelo para
o TP pos-operatorio de até 10 dias, visto que o percentual de acerto para esta situacdo ¢ bem

superior do que TP superior a 10 dias.

5.4 MODELAGEM DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para as RNA, a estrutura de desenvolvimento do método segue os conceitos
desenvolvidos na se¢do 2, sendo entdo proposto a seguinte configuracdo de modelagem:

c) arquitetura feedforward multicamadas, justificado pela ampla aplicagcdo em diversos

estudos clinicos e epidemiologicos;

d) processo de aprendizagem supervisionado com método de correcdo dos pesos
sinapticos em lotes, visto que o pesquisador definird os parametros do modelo e o
ajuste aos erros devera acontecer apenas apos a ocorréncia de cada iteracdo (uma
época);

e) algoritmo de treinamento backpropagation;

f) taxa de aprendizagem: 0,4;

g) maximo de época: 10.000;

h) numero de camadas ocultas: 2;

i) numero de neurdnios nas camada oculta: 10 e 6, respectivamente, incluindo os
neurdnio para o acumulo do vieses;

j) numero de interagcdes sem reducao do erro;

k) funcdo de ativagdo: logistica ou sigmoide; e,

1) selecdo das variaveis explicativas (input): método stepwise forward.

Para a definigdo tanto do numero de neurénio da camada oculta como do numero de
camadas ocultas, primeiramente empregou-se 0os pressupostos da subsec¢do 3.5.2, onde sdao
apresentados alguns métodos de selegdo. Dentre eles, o método que apresentou melhores
resultados parciais refere-se ao pressuposto de que o numero de neurénio seja igual ou inferior
ao dobro de neuronios na camada de entrada. Porém para garantir a melhor configuracdo, outras
redes com numero de neurdnios proximo da quantidade anteriormente definida sdo entdo
testadas (método da ‘tentativa e erro’), valendo-se as medigdes tanto para uma como para duas
camadas ocultas.

E por fim ¢ definida a arquitetura da rede no SPSS 23.0, conforme figura 17, juntamente
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com as respectivas varidveis explicativa selecionadas para a entrada do modelo. A arquitetura
que apresentou uma melhor performance no SPSS apresenta nove neurdnios na primeira
camada oculta e 5 na segunda camada, um neuronio do viés para cada camada e dois neurénios
na camada de saida, com o intuito de separar os valores preditos quanto aos dois possiveis

valores desejados (dados reais).

Figura 17 — Arquitetura da Rede Neural Artificial

{Entradet | -.-
I:i.i-u -

I:-r- nlr :dj:-!

Fonte: Autora

As mesmas variaveis de entradas anteriormente selecionadas na regressao logistica sdo
agora avaliadas na performance das RNA. Para as demais varidveis pouco impacto foi
identificado no processo de modelagem e, por isso, foram desconsideradas da amostra. Ao final,
a rede previamente estabelecida e treinada alcanga o total de 70,82 % de previsdes corretamente
estimadas.

Com base nesta configuracdo de rede, a seguir ¢ apresentado na tabela 12 os resultados

da previsdo tanto para a etapa de treinamento como para a etapa de validagdo do modelo.
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Tabela 12 — Resultados da previsdo — Redes Neurais Artificiais

correta

397 27 93,60%
205 48 19,00%
88,90% 11,10% 65,70%

155 15 91,10%
53 10 15,40%
89,27% 10,73% 70,82%

Fonte: Autora

5.5 AVALIACAO DO PODER DE DISCRIMINACAO DOS MODELOS

Apo6s a modelagem, a etapa de validag@o apenas ¢ finalizada com a andlise de residuos
e como estes afetam o poder de discriminagdo dos modelos de previsdo. Para isso, ¢ sugerido o
uso da curva ROC para avaliar a sensibilidade e a especificidade dos modelos, tal como

apresentado na tabelal3 e figura 18 a seguir:

Tabela 13 — Area abaixo da curva ROC

MODELOS AREA ‘
Regressao Logistica 66,5
Redes Neurais Artificiais 67,0

Fonte: Autora

Figura 18 — Curva ROC para os modelos de previsdo

1.

Sensibilidzde

8 T T T T
0 -] 4 o) B 1.0

1 - Especificidade

RIAa — Regress3o Logistica

Fonte: Autora



78

Dessa forma, dado os fatores de risco pré-operatorios selecionados foi admitida baixa
discriminacdo dos modelos para a previsdo de probabilidades do tempo de permanéncia pds-

operatorio superior a 10 dias, em pacientes submetidos a cirurgia de revascularizacdo do

miocardio.
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6 DISCUSSAO

Na composi¢do descritiva geral dos dados, sejam estes configurados como continuos ou
categoricos, observa-se que pacientes acima de 63 anos e do género masculino predominam
entre os pacientes submetidos a cirurgia de revascularizacdo do miocardio. Para os indices de
massa corporal ¢ registrado leve sobrepeso da populacdo estudada; o que de fato, para esta
situacdo em particular ndo representa um agravante ao estado clinico pos-cirurgico (vide se¢ao
3.1.3).

No que diz respeito a fragdo de ejegdo, em média, é predominante pacientes dentro dos
padroes normais (FE > 55%) de referéncia. E, no caso da variavel clearance de creatinina ha
prevaléncia de pacientes nos estratos 2 ¢ 3 do grupo de risco; esses resultados mostram certa
preocupacdo quanto a reducdo ao indice de filtracdo glomerular que cometera parte da
populacdo investigada, podendo causar complicagdes pos-operatorio e o desenvolvimento de
doenca renal cronica. No que diz respeito ao fator de risco diabete mellitus, analisada por meio
da hemoglobina glicolisada, verificou-se que em média os pacientes mantém niveis de glicemia
no sangue dentro dos padrdes normalidade.

Em termos gerais, as variaveis idade, género, fracdo de ejecdo, clearance de creatinina
e o tipo de admissdo estiveram presentes na maioria dos estudos analisados, assim como
observado por Almashrafi et al. (2016b), Shinjo e Fushimi (2015) Azarfarin et al. (2014),
Khairudin; Mohd e Hamid (2012) e Oliveira et al (2013). Ainda vale ressaltar que nem todos
os fatores de risco pré-operatorios foram abordados neste estudo e, por isso, os resultados
alcangados sdo considerados reflexos deste posicionamento.

Outro posicionamento definido neste estudo, refere-se ao delineamento do tempo de
permanéncia pods-operatdrio, assumindo o padrio de normalidade de até dez dias de
hospitalizagdo. Essa defini¢do segue o comportamento observado por Almashrafi et al. (2016b),
Azarfarin et al. (2014), Khairudin et al. (2012); bem como refere-se ao atual padrdao definido
pela institui¢do de satde, de onde foram coletados os dados.

Contudo, em estudos como de Peterson et al (2002), Shahian et al (2009) e Khairudin
(2011) o tempo de permanéncia pods-operatorio ¢ abordado sobre a premissa de que sdo
necessarios quatorze dias de internagdo para recuperacdo completa do paciente pds-cirargico.
Os autores argumentam que altas precoces poderdo elevar o indicador de readmissdes
hospitalares ou até mesmo elevar a taxa de 6bito nos proximos 90 dias apo6s a alta.

No que diz respeito ao processo de validacdo dos modelos de previsdao, com base nos

trabalhos dispostos na literatura, a regressao logistica bindria mostra-se predominante entre os
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estudos, garantindo classificacdo dos fatores de risco de impacto e a estimacdo do tempo de
permanéncia pos-operatorio.

Os fatores de risco, intitulados de variaveis preditoras no processo de modelagem, em
sua maioria foram selecionadas por meio do método stepwise forward. Enquanto que para os
testes de diagnostico prevalece o uso dos métodos estatisticos tradicionais: -2LL, Nagelkerke,
Hosmer e Lemeshow e Wald. Apenas ALMASHRAFI et al. (2016b) garantiu o uso de métodos
Bootstrapping para selecao das varidveis e diagnostico da performance do modelo. Enquanto
isso, para as redes neurais artificiais, a arquitetura feedforward multicamadas com algoritmo
backpropagation foram dominantes, cujas técnicas estatisticas de diagnosticos se restringiram
ao uso da curva ROC e métodos de mensuragdo da acuracia.

Ainda sob a perspectiva dos métodos de previsdo, Azarfarin et al. (2014) validaram o
uso do modelo de regressao logistica binaria para a selegdo das variaveis relacionadas ao tempo
de permanéncia na UTI pos-operatoria, garantindo um total de acertos de 72% das
probabilidades previstas. Ja Pagowska-Klimek et al (2011) fizeram uso da regressao logistica
multipla, garantindo 76% de acertos para TP padrdo de onze dias, em um hospital especializado
em cirurgias cardiacas infantil. Em outro caso, Almashrafi et al. (2016b) fizeram uso da
regressao logistica multipla com sete variaveis de entrada, cuja performance mensurada a partir
da curva ROC garantiu uma érea abaixo da curva no valor de 70,5%.

Ja na validagdo de modelos baseados nas RNA, LaFaro et al. (2015) aplicaram a
arquitetura feedforward multicamadas para prever o tempo de permanéncia na UTI, mas o
modelo ndo obteve boa capacidade preditiva, de modo que area abaixo da curva ROC foi
inferior a 60%. Como trabalhos futuros os autores recomendaram a inclusdo de novas varidveis
que melhore o poder preditivo. Houthooft et al. (2015), por sua vez, modelaram uma rede neural
Perceptron Multicamadas com 32 varidveis de entrada, cujos resultados garantiram boa
acuracia e uma area abaixo da curva ROC de 70,3%.

No ambito desta pesquisa, as RNAs apresentaram uma leve superioridade quando
comparado a Regressdo Logistica, no que diz respeito a avaliacdo da acuracia dos modelos
(70,82% versus 70,44% de acertos, respectivamente) e no poder de discriminagado (67% versus
66,5% da area abaixo da curva ROC, respectivamente). Tal fato pode ser justificado pela
capacidade das RNA em lidar com comportamentos ndo lineares dos dados.

Porém, em geral, ambos os métodos de previsdo ndo desempenharam boa capacidade
preditiva, visto que os resultados ndo garantiram a area abaixo da curva ROC igual ou superior
a 70%. Além disso, conforme resultados obtidos com os testes de diagnosticos Log-Likelihood

e R? de Nagelkerke, apesar das variaveis pré-operatorias selecionadas apresentarem associagao
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ao TP pos-operatorio, a capacidade de discriminagdo destas varidveis pouco explicam da
variabilidade presente no comportamento dos dados. Torna-se, portanto, desejavel realizar
novos estudos que avalie o impacto de outros fatores de risco na previsdo do tempo de
permanéncia pds-operatorio.

Sob este aspecto, Almashrafi et al. (2016a) argumentam que além dos fatores
cardiovasculares, previamente selecionados para este estudo € necessario avaliar aspectos
clinicos como possiveis preditores; é o caso de pacientes com stents, baldo intra-adrtico, marca-
passo que podem apresentar complica¢des apos a realizagdo da cirurgia. Pagowska-Klimek et
al (2011) ainda sugerem a insercdo na investigacdo dos fatores associados exclusivamente ao
estilo de vida do paciente, tais como o uso de cigarros, frequéncia das atividades fisicas,
consumo de bebidas alcoolicas, entre outros.

Shinjo e Fushimi (2015), por sua vez, vai um pouco além e sugere investigar o tamanho
do hospital e sua localizacdo como possiveis preditores, com base em estudos epidemiologicos
que identificaram diferengas significativas entre as regioes do estudo. Em outro estudo, Lacasia-
Melero (2016) chama a aten¢do ao conceito de fragilidade e sugere a pratica deste fator em
substituicdo a idade, visto que este tltimo pode ndo referenciar corretamente o real estado fisico
e clinico do paciente.

E ainda sugerido por Najafi ¢ Goodarzynejad (2012) e Oliveira et al. (2013) a
investigacdo do TP pos-operatorio separado entre UTI e enfermagem. Neste sentido, Azarfarin
et al. (2014) avalia fatores de risco intra e poOs-operatério para a analise do tempo de
permanéncia na UTI pos-operatoria, nas primeiras 96 horas. Os resultados mostraram-se
satisfatorios quanto a forca preditiva das variaveis selecionadas. Para isso, foram coletados
dados dos fatores de risco intra-operatorio, com destaque ao uso de inotropicos, tempo de
anestesia ¢ pratica de circulagdo extra-corpdrea; além dos fatores de risco pos-operatorio:
infecgdes, hemodialises e o periodo de intubagao.

Além dos fatores de risco cardiovasculares, Azarfarin et al. (2014) ainda chamam a
atencdo ao impacto de fatores de risco ‘ndo médicos’, tal como foram denominados pelos
autores; sendo estes, em muitos casos considerados fatores limitantes a correta previsdo do TP
pos-operatorio. Enquadram-se a este grupo a dificuldade de autorizagdo de transferéncia da UTI
para a enfermaria ou mesmo de alta durante os finais de semana e feriados, a permanéncia de
pacientes na UTI em casos de desequilibrio da fibrilacdo atrial no p6s-operatorio — podendo ser
tratado este paciente na enfermaria; ou ainda, a auséncia de leitos e equipamentos de transporte
dos pacientes.

De modo geral, mesmo nao garantindo modelos de boa acuracidade e discriminagdo
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para a previsdo de probabilidade do tempo de permanéncia pds-operatério, ha varios aspectos
que vao além dos contornos definidos para este estudo e que podem gerar resultados

promissores.
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7 CONSIDERACOES FINAIS

A proposicao de métodos preditivos em cirurgias cardiacas, especialmente na cirurgia
de revascularizacdo do miocardio, veio em resposta a necessidade de se antever a situagdes
criticas e proporcionar aos profissionais melhores ferramentas de suporte as tomadas de
decisoes.

A utilizacdo de recursos apds procedimentos cirdrgicos invasivos, podem aumentar
dramaticamente quando surgem complica¢des no periodo subsequente a cirurgia. Nesse
sentido, o tempo de permanéncia ¢ um indice de recuperacdo pds-operatoria, atuando como
medida do impacto cumulativo da cirurgia, morbidade pré-operatoria ¢ complicagdes poOs-
operatorias.

Dessa forma, manter o conhecimento do TP sob a pauta dos fatores de risco promove o
desenvolvimento de vias clinicas eficientes e otimiza o gerenciamento de recursos (ROWAN
et al., 2011). Em suma, os fatores de risco cardiovasculares sdo de relevancia clinica na
definicdo de prioridades cirirgicas que neutralize o risco de complica¢des e comprometa a
recuperacao do paciente no periodo pos-operatorio.

Varios métodos de previsdo e com diferentes abordagens estatisticas foram propostos
nas literaturas, sendo implementados em sua maioria nos ambientes de cuidados intensivos.
Muitos desses métodos aplicam a informagdo pré-operatoria como principal impacto ao
desfecho clinico, sejam elas de cunho demografico, clinico e fisiologicas. Além de fornecer
uma medida geral da gravidade da doenga e como esta podera afetar a recuperacao do paciente
(ROWAN etal., 2011; ALMASHRAFI et al., 2016b).

Nesse sentido, a seguinte problematica foi levantada neste estudo: Com base nos fatores
de riscos, os métodos de previsdo “Regressdao Logistica” e “Redes Neurais Artificiais”
apresentam bom desempenho na previsdo de probabilidade do tempo de permanéncia pos-
operatorio?

Como resposta ao questionamento levantado, os fatores de risco selecionados para este
estudo foram insuficientes para explicar grande parte da variabilidade do tempo de permanéncia
pos-operatorio. Logo, os modelos de previsdao propostos ndo apresentaram boa performance
preditiva.

Contudo, ha uma ampla dimensao de fatores de risco associados a CRM e que nao foram
indagadas nos contornos deste estudo. Tal fato, demonstra a necessidade de dar continuidade
ao estudo em trabalhos futuros, de modo a identificar as variaveis mensuraveis de grande

impacto a tematica abordada e como o comportamento destas variaveis sdo percebidas nos
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métodos de previsdo para garantir maior acuracia nos resultados.

Vale ainda destacar que o resultado obtido deve, em grande parte, aos contornos
defendidos neste estudo, de modo que diversas formas de tratamento dos dados, proposi¢do de
outras técnicas de previsdo ou mesmo novas definicdes de pardmetro para os atuais métodos
analisados podem proporcionar diferentes resultados.

Por conseguinte, para um modelo de previsao selecionado que atenda as especificacdes
estatisticas e profissionais, deve-se ainda levar em considera¢do a necessidade de se realizar
atualizagOes periddicas, devido a alteragdes no ambiente interno e/ou externo ao paciente ¢ que

pode afetar terminantemente a acuracia dos modelos de previsao.

7.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Este estudo apresenta algumas limitagdes que pode ter afetado os resultados e, por isso,
merecem uma discussdo. Primeiramente, os modelos de predicdo ndo foram validados
externamente. Assim, o modelo carece de generalizacdo que limita sua portabilidade a outros
contextos. Ao mesmo tempo que um modelo universal pode apresentar barreiras durante o seu
desenvolvimento, visto que além dos fatores de riscos cardiovasculares, o TP depende de
politicas institucionais internas que influenciam muito nas praticas de alta.

Em segundo lugar, o estudo incluiu uma amostra de tamanho pequeno quando
comparada a outros trabalhos publicados na literatura.

Terceiro, ¢ reconhecido a existéncia de fatores de risco nao clinicos que podem ter
influenciado o desfecho de permanéncia do paciente no hospital e que ndo foram incluidos neste
estudo, devido a indisponibilidade de dados. Para tais fatores incluem os julgamentos dos
médicos, a politica hospitalar de autorizacdo de transferéncia ou alta e as consideragdes de
demanda e capacidade.

Uma quarta limitagdo refere-se aos aspectos restritivos dos modelos de previsao
selecionados. Em ambos os casos, pode haver a ocorréncia de overfitting e a aplicagdo das
técnicas apenas ¢ recomendada quando o pesquisador ja tenha identificado todas as variaveis
independentes relevantes. Em particular RNAs, ¢ caracterizado pela dificuldade de
parametrizacdo da rede quando ndo aplicado um algoritmo de otimizacdo, devido a ampla
dimensdo de combinagdes; além da presenca de minimos locais que impede a modelagem de
atingir o erro minimo global.

Finalmente, a selecdo do percentil 75 para separar os dados entre treinamento e

validacdo pode ser vista como um corte arbitrdrio na auséncia de um valor clinicamente
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aceitavel e validado na literatura.

7.2 SUGESTOES PARA TRABALOS FUTUROS

Diante da diversidade de modelos de previsdo aplicados ao tempo de permanéncia pos-
operatério ¢ a ampla dimensdo dos fatores de risco que podem impactar no periodo de
hospitalizagao, ¢ entdo sugerido um estudo amplo na identificacdo das variaveis de real impacto
ao TP e na aplicagdo dos demais métodos de previsdao. Sendo dado destaque aos métodos de
regressao e de agrupamento, devido a facilidade de realizar comparagdes entre as metodologias
propostas.

Além disso, para o posicionamento de validagdo externa e a possibilidade de
generalizacdo do modelo, ¢ proposto o desenvolvimento de estudos multicéntricos em
pesquisas futuras.

E ainda indicado avaliar a associagdo dos fatores ‘ndo-médicos’ ao TP pés-operatorio e
como ¢ possivel minimizar os seus impactos, tal como observado por Azarfarin et al. (2014),
visto que estes fatores influenciam na real data de alta. Em alguns casos, a determinagao da alta
independe de o paciente estar apto ou ndo de recebe-la, mas sim da disponibilidade de recursos
humanos e materiais para a devida autorizagao.

Em outra linha de pesquisa, recomenda-se avaliar o impacto dos escores de risco de
morte ao tempo de permanéncia pods-operatorio, visto que alguns autores como Najafi;
Sheikhvatan e Sheikhfathollahi (2014) abordam essa relagao.

Propde-se também o desenvolvimento de escores de risco aditivos, assim como
modelado nos escores de risco de mortalidade, para a estimagao do tempo de permanéncia pos-
operatoria. De modo a garantir resultados a partir de um método de facil mensuragdo e sem a
necessidade de investimento em recursos materiais. E, por fim, é sugerido a pratica deste estudo

tempo de permanéncia no ambito de outras especialidades cirurgicas.
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Figura 19 — Prevaléncia do tempo de permanéncia pds-operatorio por fator de risco
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