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RESUMO

Lidar com a presenca de filas de espera para procedimentos cirdrgicos eletivos
apresenta-se como uma realidade para os paises com sistemas de saude de acesso
universal. O progresso tecnoldgico, o envelhecimento populacional e individuos cada
vez mais conscientes da necessidade de cuidados sdo alguns dos fatores que
pressionam essa demanda, ndo correspondida pela oferta finita de servicos de
saude. Nesse cenario, encontrar uma maneira que promova a melhor alocacéo
possivel dos recursos existentes e garanta a equidade no acesso € imperativo. Esse
estudo apresenta modelos de aprendizado de maquina (machine learning) capazes
de discriminar pacientes em fila de espera para cirurgia valvar que serdo atendidos
como urgentes caso nao sejam priorizados enquanto aguardam pelo procedimento.
A partir dos dados de 588 pacientes submetidos a cirurgia valvar no INCOR-
HCFMUSP entre janeiro de 2010 e dezembro de 2019 e considerando 44 variaveis
independentes (demograficas, laboratoriais, ecocardiograficas, medicamentos em
uso, diagnésticos de comorbidades e de lesdo anatdomica valvar), foram construidos
e testados modelos de regressédo logistica, arvore de deciséo, florestas aleatorias
(random forests) e K-vizinhos mais proximos que pudessem diferenciar pacientes
eletivos dos de urgéncia. A amostra balanceada foi submetida ao pré-
processamento de dados e utilizou-se a validacdo cruzada como técnica de
reamostragem no treinamento dos algoritmos. Os modelos de florestas aleatérias e
regressdo logistica foram os que apresentaram melhor desempenho, com
sensibilidade, especificidade, acuracia, precisdo e AUROC de 67,3%, 60,9%, 64,1%,
63,3%, 0,64 e 66,0%, 63,3%, 64,6%, 64,2% e 0,65, respectivamente. Esses
resultados apontam para uma ferramenta de priorizagédo de pacientes objetiva, em
oposicdo ao meétodo tradicional de priorizacdo, manual e baseado em critérios
pessoais, realizado pelo médico e cercado de imperfeicdbes como a diferenca de
percepcgdo intra e interobservadores, fadiga, disponibilidade de tempo e outros
vieses associados a tomada de decisao cirdrgica. Com isso, concorre-se para uma
solucdo mais inteligente, justa, agil, escalavel e equanime no momento de definir

guem deve ser atendido primeiro e quem pode esperar.



Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Tomada de decisdo cirurgica. Filas de
espera. Priorizagéo.



ABSTRACT

Dealing with waiting lists for elective surgical procedures is a reality for countries with
universal access health systems. Technological progress, population aging and
individuals increasingly aware of the need for care are some of the factors that
pressure this demand, which is not met by the finite supply of health services. In this
scenario, it is essential to find a way to promote the best possible allocation of
existing resources and ensure equity in access. This study presents machine
learning models capable of discriminating patients on the waiting list for valve surgery
who will be treated as urgent if they are not prioritized while waiting for the procedure.
Based on data from 588 patients, derived from 44 independent variables
(demographic, laboratory, echocardiographic, medication in use, diagnosis of
comorbidities and anatomical valve lesion), who underwent valve surgery at INCOR-
HCFMUSP between January 2010 and December 2019, algorithms of logistic
regression, decision tree, random forests and K-nearest neighbors were constructed
and tested, with the aim to differentiate elective from emergency patients. The
balanced sample was submitted to data pre-processing and cross-validation was
used as a resampling technique in algorithm training. Random forests and logistic
regression showed the best performance, with sensitivity, specificity, accuracy,
precision and AUROC of 67,3%, 60,9%, 64,1%, 63,3%, 0,64 and 66,0%, 63,3%,
64,6%, 64,2% and 0,65, respectively. These results point to an objective and
transparent patient prioritization tool, as opposed to the traditional method of
prioritization, manual and personalized, carried out by the physician and surrounded
by imperfections such as the difference in intra- and inter-observer perception,
fatigue, time availability and other biases associated with surgical decision-making.
This contributes to a smarter, fairer, more equitable and scalable solution when

defining who should be attended first and who can wait.

Keywords: Machine learning. Surgical decision making. Waiting lists. Prioritization.
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1. INTRODUCAO

A implementacdo de sistemas de saude de acesso universal determinou, no
Brasil e no mundo, inUmeros avancos em relacdo ao acesso e a utilizacdo dos
servicos de saude. Como consequéncia, os resultados de saude das populacdes
assistidas melhoraram. No Pais, desde a operacionalizagdo do Sistema Unico de
Saude (SUS), em 1990, pela Lei n° 8.080 (BRASIL, 1990), que definiu seus atributos
e seu funcionamento, houve aumento expressivo do acesso a agua, ao saneamento
basico e aos servicos de saude. A reorganizacdo dos servicos de saude proposta
pelo SUS, que passaram a ser regionalizados e hierarquizados, com a Estratégia
Saude da Familia (Programa Saude da Familia, anteriormente) como porta de
entrada do cidaddo e atuando como coordenadora dos fluxos de pessoas e de
informacbdes, levou ao aumento expressivo da cobertura da populacéo,
especialmente em relacdo a atencédo basica (VICTORA et al., 2011). A expectativa
de vida aumentou e houve declinio expressivo da mortalidade infantil. O acesso ao
cuidado médico e bucal aumentou para toda a populacao. (CASTRO et al., 2019). A
mortalidade por doengas evitaveis caiu. (MALTA et al., 2018).

Que pesem todos esses ganhos, alguns desafios surgiram e outros se
intensificaram, como a presenca de filas de espera para consultas de
especialidades, exames e procedimentos cirargicos eletivos, problema
compartilhado por diversos sistemas de saude de acesso universal e entre muitos
paises-membros da Organizacao para Cooperacao e Desenvolvimento Econdmico
(OCDE), especialmente naqueles cujo financiamento para tais procedimentos é
publico e a taxa de coparticipacdo dos usuarios € zero ou muito baixa em relacdo ao
pagamento; nestes casos, as barreiras financeiras ao acesso sao eliminadas e o
tempo de espera passa a figurar como um dos principais balanceadores entre a
oferta e a demanda de procedimentos eletivos. (IVERSEN, 1993; SICILIANI,
HURST, 2005; DERY et al., 2020).

Conforme Siciliani, Moran e Borowitz (2014) apontam, nos primeiros anos da
década 2000, diversos paises europeus experimentaram queda proeminente nos
tempos de espera para cirurgias eletivas, porém atingiram um platd e, em alguns
casos, voltaram a apresentar aumento, como ocorreu com Portugal, Reino Unido,

Espanha e Finlandia. Os autores apontam como causa, além da recesséo
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econdmica instalada por volta de 2010, com diminuicdo na alocacao de recursos
para as politicas de controle dos tempos de espera, 0 aumento da demanda por
procedimentos, que tem suplantado a elevacdo da oferta, fenbmeno que se
intensifica ano ap0s ano e que esta relacionado ao envelhecimento populacional e
ao progresso tecnoldgico, que coloca a disposicdo da populacdo novas
possibilidades terapéuticas.

Hurst e Siciliani (2003) chamam a atencao para 0s avanc¢os nas tecnologias
cirdrgicas e anestésicas como motor para o aumento da demanda por cirurgias
eletivas, visto que ampliam o alcance, a seguranca e a eficicia dos procedimentos
cirargicos e, por conseguinte, expandem a gama de condi¢Bes de saude trataveis e
as expectativas dos pacientes. No Brasil, além do aumento da disponibilidade de
recursos tecnologicos e do aumento da expectativa de vida da populacédo, a
transicdo epidemiologica, individuos cada vez mais conscientes da necessidade de
cuidados e o acesso facilitado a servigos e tratamentos também pressionam essa
demanda crescente. (PEDROSO, MALIK, 2015).

Se, por um lado, a perspectiva é de ampliacdo da demanda, por outro, ndo ha
sinais de que a oferta, pelo menos de servicos publicos de saude, aumentara nos
proximos anos no Brasil, especialmente no contexto de austeridade fiscal instituido
pela Emenda Constitucional n® 95 (BRASIL, 2016) que limita o gasto publico federal
anual, por 20 anos, ao valor do exercicio anterior corrigido pela inflacdo, tendo como
base o indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA). Por mais que essa restricdo
ndo seja direcionada especificamente para a saude, isto é, trata da limitagcdo do
gasto publico federal como um todo, alguns autores ndo veem motivos para
desconsiderar o impacto dessa Emenda nesse setor, uma vez que, para aumentar o
gasto publico federal na saude, seria necessario reduzir o gasto publico em outras
areas, como educacao, assisténcia social ou seguranca publica. Para Rossi e Dweck
(2016) e Castro et al. (2019), esse novo regime fiscal se apresenta como um risco
real a expansao e a sustentabilidade do SUS, com grandes chances de promover
desassisténcia e piorar os resultados de saude do Pais.

Para além da austeridade fiscal no Brasil, a literatura indica que filas de
espera parecem ser, pelo menos em sistemas universais de acesso a saude,
inevitaveis. Dado esse cenario de demanda maior que a oferta, alguns autores

defendem que o foco deve entdo ser mudado: ao invés de mirar apenas a reducao
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dos tempos de espera para procedimentos, propdem que sejam também
desenvolvidos sistemas mais inteligentes de priorizacdo, isto €, capazes de
diferenciar os casos mais graves, urgentes e com maior beneficio esperado pelo
tratamento, daqueles em que o paciente pode aguardar por mais tempo e suportar
0s custos da espera prolongada ou ainda daqueles em que o tratamento em si trara
muito pouco beneficio ao paciente. (GUTACKER, SICILIANI, COOKSON, 2016;
SICILIANI, MORAN, BOROWITZ, 2014a).

As politicas e os métodos de priorizacdo podem ser entendidos como uma
estratégia de gerenciamento das filas de espera cujo intuito € promover a equidade e
a alocacdo mais justa do recurso disponivel, dado um cenério de restricdo. E um
meio de maximizar o bem-estar social. Quem pode esperar mais, espera mais; 0s
mais necessitados e que terdo maiores beneficios pelo uso do servico passam na
frente; pessoas com necessidades semelhantes aguardam tempos semelhantes.
(DERY et al., 2020; HADORN, 2000; TESTI et al., 2008).

Embora a logica de equidade e justica na alocacdo de recursos soe ético e
moral, implementar sistemas de priorizacdo no dia a dia de médicos e gestores em
saude ainda esbarra numa série de desafios. Mcleod et al. (2004), em estudo
realizado com médicos e gestores da Nova Zelandia, identificaram que apenas
19,5% dos cirurgides concordavam que as ferramentas de priorizacdo existentes na
pratica clinica, com critérios transparentes e objetivos, eram eficazes; para a maior
parte deles, o julgamento clinico ainda era a melhor maneira de se fazer isso.

O contraponto a essa maneira individual e artesanal de priorizagdo encontra
respaldo na literatura, que mostra que o processo de decisdo cirurgica €é repleto de
vieses e influenciado por fatores, como cansaco e disponibilidade de tempo.
(LOFTUS et al., 2019). Nesse sentido, encontrar mecanismos de priorizagdo com
menor carga subjetiva, mais transparentes e que possam ser replicaveis,
independente de dia e hora, de maneira exaustiva, mas sem comprometer seu
desempenho, é auspicioso. Em partes, a inteligéncia artificial (IA) vem para

enderecar varias dessas imperfeicdes.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 FILAS DE ESPERA E PRIORIZACAO

A presenca em si de filas de espera para procedimentos eletivos néao
necessariamente configura um problema de saulde publica, visto que, em certa
medida, sua existéncia é desejavel, uma vez que reflete uma légica econdmica
socialmente mais interessante. Conforme Cullis e Jones (1986) destacam, a fila de
espera 6tima para procedimentos eletivos ndo é aquela de tempo zero, pois, nessa
intensidade, demandaria um sistema de suporte e a existéncia de equipamentos de
saude sempre de prontidao, situacdo que seria muito onerosa e, portanto, inviavel.

No modelo de analise de filas de espera para procedimentos hospitalares
proposto por Iversen (1993), dada uma capacidade produtiva definida, existe um
ponto 6timo de espera que permite que a quantidade de procedimentos eletivos
realizados seja maxima. Por um lado, nesse modelo de quantidade produtiva fixa,
tempos de espera menores determinariam uma producdo subdtima, ociosidade do
sistema e, por conseguinte, gastos desnecessarios relacionados a manutencdo da
estrutura produtiva. Por outro lado, tempos de espera excessivos também
determinariam uma producdo de procedimentos eletivos abaixo da capacidade
instalada, fruto de absenteismo e cancelamento de procedimentos (WEST,
MCKIBBIN, 1982) e do consumo de outros servicos de saude da mesma instituicao,
reflexo da deterioracdo clinica apresentada pelos pacientes, os quais podem
inclusive precisar de procedimentos de urgéncia e emergéncia.

Também, nesse contexto de espera excessiva, ha desperdicio frequente de
consultas e exames que precisam ser repetidos. (IVERSEN, 1993 apud Soreid
1982). Cullis e Jones (1986) destacam outros efeitos e custos que podem se
relacionar a espera, como disfuncbes psicolégicas, absenteismo no trabalho e
diminuicdo da qualidade de vida das pessoas que aguardam pelo procedimento.

Para Siciliani e Hurst (2003), existe um ponto 6timo a ser perseguido, no qual
0 paciente pode aguardar um determinado periodo para o procedimento eletivo sem
gue tenha seu quadro clinico agravado a ponto de impor-lhe perda de utilidade ou
Obito e no qual ndo sdo gerados custos adicionais de tratamento devido a demora

(por aumento da complexidade cirargica ou por tempos de permanéncia de
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internagdo maiores) nem por conta de perda de renda por incapacidade laboral ou
por beneficios de transferéncias sociais (licengca médica, por exemplo).

Embora ndo haja consenso sobre 0 que seja uma espera excessiva, Varios
dos paises da OCDE utilizam de trés a seis meses de espera como 0 tempo maximo
aceitavel, sendo essa espera definida como o periodo transcorrido entre a insercéo
do paciente na fila de espera para cirurgia pelo médico especialista e a execuc¢do do
procedimento. (SICILIANI, MORAN, BOROWITZ, 2014b).

Hoogeboom et al. (2009) realizaram revisdo sistematica da literatura para
entenderem o impacto da espera por cirurgia de substituicdo total de quadril ou
joelho na dor e na funcionalidade de pacientes com osteoartrose. Apds analisarem
os dados autorreferidos de 1.646 pacientes, concluiram que ndo houve piora nem da
dor nem da funcéo desses pacientes, num contexto de espera de até 180 dias para
o procedimento. J& Nikolava, Harrison e Sutton (2015) utilizaram os dados de
desfechos medidos pelo paciente (do inglés patient reported outcome measures -
PROM) de pacientes submetidos a artroplastia de quadril (29.303), artroplastia de
joelho (32.602), hernioplastia (22.889) ou retirada de varizes (9.184) na Inglaterra
para avaliar o impacto do tempo de espera no resultado da cirurgia, sob a
perspectiva da qualidade de vida do paciente.

Os autores concluiram que para artroplastia de quadril ou joelho a taxa de
deterioracdo da qualidade de vida desses pacientes é de 0,1% por semana adicional
de espera; para hernioplastia ou cirurgia para retirada de varizes, o tempo de espera
nao alterou o ganho de qualidade de vida pds-procedimento.

Mendes (2019) chama a atencédo para o fracasso do modelo de regulacéo
assistencial baseado exclusivamente na gestdo da oferta dos servicos de saulde,
caracterizado pelo foco no incremento indiscriminado, nao racional e, principalmente,
descoordenado da oferta, sem envolver mecanismos de racionalizagdo da demanda
(qualificacdo e estratificacdo, por exemplo) e desconsiderando os beneficios
relacionados a implantacdo de sistemas logisticos de suporte (prontuario eletrénico
integrado, transporte sanitario e infovia de central de regula¢do). Como saida, o
autor propde a adocao da regulacédo assistencial baseada na saude da populacao,
solucéo que seria mais adequada as condi¢des crbnicas de saude atuais e que se
caracteriza pela regionalizacdo das unidades especializadas de atencdo a saude,

gerenciadas com alta inteligéncia regulatoria e cujas acdes devem ser coordenadas.
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Nessa mesma linha, a Comissao Intergestores Tripartite propde que o
planejamento das acfes e dos servigos de saude seja regional e integrado, e cabe
ao Estado coordena-lo em articulagcdo com 0os municipios e com a participacdo da
Unido. Assim se busca a organizacdo do sistema em redes de atencdo a saulde,
estruturacdo essa que seria mais eficiente no atendimento das demandas da
populacdo e que permitiria racionalizar os recursos existentes. (CONSELHO
NACIONAL DE SECRETARIOS DE SAUDE, 2018).

Especificamente no que tange a publicizacdo das filas de espera, cabe
destaque ao estado de Santa Catarina, que, por forca de lei, desde 2017, deve
publicar na internet as informacgdes sobre a posicéo e previsdo de atendimento nas
listas de espera para servicos do SUS (consultas de especialidade, alguns tipos de
exames, intervencdes cirdrgicas e outros procedimentos), assim como a lista de
pacientes agendados e atendidos. (SANTA CATARINA, 2017).

Que pesem essas propostas e o Ultimo exemplo, a realidade da quase
totalidade de municipios e estados brasileiros aponta para um sistema de saude
fragmentado, carente de regulacdo do acesso e caracterizado pela existéncia de
diversas filas de espera para um mesmo procedimento, distribuidas entre os
diversos servicos de saude que deveriam compor uma rede de atencdo a saude,
mas que agem de forma isolada e descentralizada.

Essas caracteristicas levaram o Conselho Nacional de Justica a se posicionar
diante da iminente escassez de leitos de UTI, ventiladores e demais insumos
necessarios ao enfrentamento da pandemia da COVID-19. A Nota Técnica n° 24, de
maio de 2020, destaca a necessidade de articulagdo entre os trés entes federativos
com a finalidade de proporcionar melhores resultados de saude a populacdo, o que
destaca a necessidade da centralizacdo da gestdo e da regulagdo Unica dos leitos
de UTI disponiveis no Pais, publicos e privados. (CONSELHO NACIONAL DE
JUSTICA, 2020).

A gestdo em si de filas de espera ndo é tarefa simples. Ela encerra a
necessidade de recursos tanto administrativos quanto assistenciais. Os recursos
administrativos séo os relacionados a insercéo e ao acompanhamento dos pacientes
em lista, a atualizacdo de dados, ao processo de agendamento e a confirmacéo do
procedimento, além do suporte ao paciente enquanto este aguarda em fila; também

h& os custos assistenciais gerados pela necessidade de repeticdo de exames e de
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consultas enquanto o paciente aguarda, uma vez que seu quadro clinico pode
mudar. (IVERSEN, 1993). Com isso, as listas de espera assumem carater dindmico
e vivo, e inviabiliza que sejam regidas pela simples ordem de chegada dos
pacientes. (HURST, SICILIANI, 2003).

Priorizar significa ponderar, pelo menos, gravidade, urgéncia, necessidade e
beneficio esperado. Como Hadorn (2000) explica, embora termos como gravidade e
urgéncia, em alguns contextos, assumam significados muito préximos, é
imprescindivel que eles sejam diferenciados, assim como se deve adotar uma
padronizacdo dessa nomenclatura de modo a nos comunicarmos de maneira eficaz.
Para tanto, neste trabalho sera adotada a nomenclatura sugerida pelo Western
Canada Waiting List Project (WCWL), no artigo Setting priorities for waiting lists:
defining our terms (2000).

O WCWL foi uma iniciativa financiada pelo Governo Federal do Canada,
composta por 19 organizacbes parceiras, para desenvolver ferramentas que
auxiliassem na gestdo das filas de espera consideradas prioritarias no fim dos anos
90: cirurgia de catarata, cirurgia geral, protese de quadril e joelho, ressonancia
magnética e servicos de saude mental infantil. (HADORN, 2003). Conforme
propdem, gravidade € o grau ou intensidade de sofrimento, limitacdo de atividades
ou risco de morte prematura; urgéncia é sinbnimo de necessidade e é definida como
a gravidade somada a evolucéo natural da condicdo e ao beneficio esperado com a
intervencdo; beneficio esperado representa a sua magnitude e também sua
probabilidade de ocorrer dado um caso especifico, e é definido como a extensdo em
que os resultados desejados provavelmente excederdo aqueles indesejados.
(HADORN, 2000).

Cumpre também destacar o que séo procedimentos eletivos, em oposi¢cao aos
de urgéncia ou emergéncia. De acordo com Hurst e Siciliani (2003) e alinhado com o
gue normalmente se encontra na pratica clinica, cirurgias de emergéncia séo
aguelas com risco iminente a vida e que devem ser executadas no exato momento
em que o paciente se apresenta com o quadro clinico, como ocorre em casos de
politraumatismo, ruptura de aorta ou de cordoalha mitral com insuficiéncia cardiaca
aguda. Cirurgia de urgéncia designa aquela cujo procedimento se faz necessario em

algum momento durante a internag&o, ou seja, antes da alta hospitalar, mas que nao
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necessariamente precisa ser executada de imediato; j4 a cirurgia eletiva é aquela em
que o paciente pode aguardar em casa até sua execuc¢ao, que sera programada.

Como visto, dada a existéncia de filas de espera para procedimentos eletivos,
a priorizacdo surge como forma de identificar os pacientes de maior urgéncia e que
terdo maior beneficio em serem atendidos primeiro. Trata-se de um processo de
classificagdo, que gera uma ordem de atendimento a partir de um conjunto de
critérios que, por sua vez, podem ser mais ou menos subjetivos e conferem maior ou
menor transparéncia ao processo. (DERY et al., 2020).

No Servico Nacional de Saude Inglés, o NHS (National Health Service),
embora ndo exista uma politica publica que defina critérios de priorizacdo para
cirurgias eletivas, isso é feito de modo isolado e ndo coordenado entre diferentes
servicos. Cada um definindo seus critérios; em alguns casos, as listas de espera sédo
atendidas unicamente pela ordem cronoldgica, isto é, o primeiro a chegar é o
primeiro a ser atendido; ja em outros, sdo considerados critérios de gravidade e
urgéncia. (GUTACKER, SICILIANI, COOKSON, 2016). Estes autores, ao se
debrucarem sobre as filas de espera do NHS para artroplastia de quadril e de joelho,
constataram que 0s pacientes com maior gravidade esperam menos (a diferenca
dos tempos de espera entre 0s grupos de maior e menor gravidade é de 25% e 12%
para artroplastia de quadril e de joelho, respectivamente). Eles também observaram
gue a priorizagdo ocorre de forma mais intensa nos hospitais em que ha esperas
mais longas, logo sugere que, apesar de ndo haver uma politica nacional para isso,
médicos e gestores lancam mao da priorizacdo a medida que as restricdes e o0s
tempos de espera se apresentam e se alargam.

A fim de trazer mais transparéncia para o processo de priorizacao, a literatura
aponta para o uso de ferramentas de priorizagdo de pacientes (FPP), as quais
podem ser implementadas como parte de uma politica nacional de priorizacao, a
exemplo do que ocorre na Nova Zelandia desde a década de 90 (DEW et al., 2005;
“‘Planned Care services”, 2021), ou podem refletir uma acdo regional, como
aconteceu no Western Canada Waiting List Project e na Catalunha (ver adiante),
podendo ainda retratar acdes isoladas de servicos, como ocorrem na Espanha e no
Reino Unido. (SOLANS-DOMENECH et al., 2013).

Na reviséo sistematica da literatura conduzida por Déry et al. (2020), a maior

producdo cientifica nesse assunto se encontra no Canada, seguido por Espanha e
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Nova Zelandia. Ferramentas de priorizacdo de pacientes sao instrumentos
desenhados para auxiliar médicos e gestores na tomada de decisdo sobre a
classificacdo de pacientes em um fila de espera, o que define quem deve ser visto
antes, de modo explicito, transparente e, espera-se, mais justo. (DERY et al., 2019,
2020).

Das 34 ferramentas estudadas pelos autores (descritas em 46 artigos), 50%
eram instrumentos de pontuacéo que variavam de 0 a 100 a partir de um conjunto de
critérios ponderados; ja 8 delas (24%) usavam também um sistema de pontos, mas
agrupavam o0s pacientes em categorias mais amplas (prioridade alta, média ou
baixa, por exemplo). A média da quantidade de variaveis consideradas para a
classificacdo dos pacientes nessas FPP foi de 7,6 (SD: 3,8), e variava entre 2 e 17.
Outro ponto de destaque é que, para sua construcao, participaram diferentes atores
do cuidado, a saber: clinicos em 50% delas, médicos especialistas em 35%, médicos
cirurgibes em 29%, médicos da familia e comunidade 26%, gestores de saude 24%,
pacientes e pesquisadores em 15%.

Embora a maioria dessas FPP foram desenhadas para uso hospitalar (19/34),
foi encontrado o uso para diferentes tipos de servicos além do hospital, como
ambulatério de especialidades, clinica de reabilitacdo e atencdo primaria. No que
tange as variaveis dos modelos, a principal se relacionava a
independéncia/capacidade do paciente de desempenhar um papel, seguida pelas
variaveis de limitacdo de funcionalidade, dor e sofrimento, probabilidade de
recuperacdo da doenca/progressdo da doencga/prognostico, vantagens e beneficios
da intervencao, ter ou ser cuidador, idade, nivel de urgéncia e tempo na lista de
espera. Para ferramentas especificas, voltadas para doencas especificas, também
eram ponderados o0s sintomas relativos a doenca em questdo e a outras medidas
padronizadas ja existentes para avaliar a enfermidade.

Solans-Domeénech et al. (2013) se dedicaram a desenvolver um sistema de
pontuagao universal de priorizagéo de cirurgias eletivas que pudesse ser aplicado a
todos os cidaddos da Catalunha, independente do tipo de cirurgia. Apds revisarem a
literatura e utilizarem as técnicas de grupo nominal e de Delphi para construirem
consenso, propuseram um sistema de pontuagdo centesimal, constituido por trés
dimensdes (comprometimento clinico-funcional, beneficio esperado e papel social), 0

gue agregou um total de oito critérios com diferentes pesos maximos (gravidade da
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doenca (0 a 23 pontos), dor e outros sintomas principais (0 a 14 pontos), taxa de
progressdo da doencga (0 a 15), dificuldade em realizar atividades da vida diaria (0 a
14), probabilidade e grau de melhora esperado apés a intervencéo (0 a 12 pontos),
necessidade de cuidador para auxiliar nas tarefas diarias (0O pontos para aqueles que
Nao necessitam ou que necessitam e possuam um cuidador; 5 pontos para aqueles
gue necessitam, mas ndo possuem um cuidador), limitacdo para cuidar de seus
dependentes (0 a 8 pontos) e limitacbes na capacidade de trabalhar, estudar ou
procurar emprego (0 a 9 pontos)).

Embora a idade ndo tenha entrado como critério isolado, os autores advogam
que ela foi representada por outras variaveis presentes, como probabilidade e grau
de melhora esperado apés a intervencao ou dificuldade para realizar as atividades
de vida diaria. Também, ha de se observar que os maiores pesos foram atribuidos
as variaveis clinico-funcionais e, os menores, a variaveis relacionadas ao papel
social dos pacientes. Outro aspecto levantado por Solans-Doménech et al. (2013)
diz respeito a facilidade de implementacdo que deve caracterizar essas FPP, dado
gue, quanto maior o numero de profissionais necessarios para a administracdo do
instrumento e o registro da informacado coletada, menor serd a chance de efetivacédo
dessa pratica na vida diaria das instituicbes e de seus profissionais.

No Brasil, ainda que ndo exista uma politica nacional de priorizacdo de
procedimentos eletivos, existem ac¢des que, para situacdes especificas, concorrem
para a racionalizacdo de recursos escassos. A Resolucdo CFM n° 2.156/2016
estabelece critérios de admissao e alta de unidades de terapia intensiva (UTI), que
em muito se assemelham aos critérios e principios discutidos até aqui. A Resolucdo
postula que as admissdes devem ter por base o diagndéstico e a necessidade do
paciente, a disponibilidade de recursos na instituicdo de saude, a oferta de leitos, 0
potencial beneficio para o paciente em relacdo as intervencdes que ocorrerdo nesse
ambiente controlado e de alta tecnologia, assim como deve levar em conta a
condicao clinica do paciente e seu prognaostico.

Também, em seus arts. 9° e 11, paragrafo Unico, destacam que a priorizacao
deve ser feita de forma explicita e sob protocolos a serem divulgados ao corpo
clinico do hospital e aos gestores do sistema de saude, ao conferir, assim,
transparéncia ao processo. (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2016).
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Essa resolugdo embasou o posicionamento conjunto da Associacao de
Medicina Intensiva Brasileira (AMIB), Associacdo Brasileira de Medicina de
Emergéncia (ABRAMEDE), Sociedade Brasileira de Geriatria e Gerontologia (SBGG)
e Academia Nacional de Cuidados Paliativos (ANCP), em abril de 2020, frente ao
potencial esgotamento de recursos, como leitos de UTI, ventiladores mecanicos e
profissionais de terapia intensiva por conta da pandemia por COVID-19. O
posicionamento das sociedades ndo deixa duavidas de que, caso necessario, a
priorizacdo deve ser feita a partir de protocolos claros, transparentes, tecnicamente
fundamentados e embasados na ciéncia, nos principios éticos praticados no Brasil e
em conformidade com o arcabouco legal do Pais. Ndo menos importante,
aconselham expressamente que esse processo ndo seja feito de modo subjetivo,
inconsciente e sem o devido registro formal. (KRETZER et al., 2020) . Conforme os

autores destacam:

A utlizacdo de um protocolo de maneira consistente pelas diversas
instituicbes de salde garante que um maior nimero de pacientes sejam
igualmente sujeitos aos mesmos critérios chancelados pelas autoridades
responséveis tanto pelo zelo técnico-cientifico quanto o ético-legal do
processo (KRETZER et al., 2020, p. 3).

Na Tabela 1, observamos o passo a passo proposto pelo grupo, com
destaque para a utilizacdo de diversas escalas, a fim de tornar o processo menos

subjetivo e obscuro possivel.
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Tabela 1 — Passo a passo do modelo de triagem AMIB/ABRAMEDE

Passos Critérios Pontuacio Total
1 2 3 4

Calcular SOFA (total: ) & pontuar conforme

estratificacdo ao lado SOFA< 8 SOFA9-11 SOFA12-14 SOFA>14

2 Tem comorbidades graves. com expectativa de sobrevida < --- --- Sim
que um ano?*

3 Aplicar a ECOG e pontuar conforme a estratificacdo ao 0-1 2 3 4
lado

4 Calcular a pontuacdo total dos critérios 1 a 3

5 Alocar o leito de UTT ou VM ao paciente com menor

pontuacio total desde que ndo tenha havido empate

6 Em caso de empate utilizar os seguintes critérios
hierarquicamente:

6a Menor escore SOFA total

6b Julgamento clinico da equipe de triagem

*Fazer a avaliacdo preferencialmente através do SPICT-BR ou PIG-GSF

Fonte: Kretzer et al. (2020)

A constante preocupacdo em relacdo a transparéncia e a objetividade dos
diferentes sistemas de priorizacdo encontra lastro em trabalhos da literatura que
analisaram o processo de decisdo médica e o peso que cada parte interessada
(médicos clinicos, cirurgibes, médicos do trabalho, médicos de familia, pacientes e
pessoas leigas (sem a doenca)) atribui para cada dimenséo ou variavel envolvida no
processo de priorizagdo. Para uma mesma condi¢do cirdrgica e dado nivel de
gravidade, Oudhoff et al. (2007) evidenciaram que cirurgibes atribuem menor
prioridade para o caso quando comparados a médicos do trabalho, médicos de
familia, pessoas ndo doentes e pacientes. De modo geral, o nivel de prioridade
atribuido pelos doentes, pelas pessoas leigas e pelos médicos de familia e
comunidade se aproximou. Além dessa variagao entre grupos, 0s autores chamaram
a atencao para a grande variacao existente intragrupos, isto €, mesmo dentro de um
grupo especifico (cirurgiées ou pacientes, por exemplo), existe um grau importante
de discordancia entre os pares no que tange a priorizacdo de uma condigdo
estabelecida. Dito de outra forma, quando se fala em prioridade, esta muda a
depender do avaliador, do seu repertorio e de seus valores.

Ao investigarem o julgamento clinico de médicos cardiologistas em relacdo a
priorizacdo e a urgéncia atribuidas a casos de cirurgia de revascularizagdo do
miocardio, pesquisadores da Universidade de Queen’s, na Irlanda do Norte,
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apontaram que, se por um lado, existe consenso na inclusdo de critérios maiores,
como classe da angina (intensidade da dor no peito) ou lesdo de tronco coronério
esquerdo; por outro, alguns médicos consideram, em suas decisdes de indicacéo
cirirgica, fatores como tabagismo e obesidade, variaveis estas que nao estao
relacionadas a melhor efichcia do procedimento cirirgico quando comparado ao
tratamento clinico. Para os autores, os médicos que dao prioridade a um grupo, em
detrimento do outro (tabagista versus nao tabagistas; ou obeso versus nao obeso),
fazem-no a partir de crencas préprias, o que ressalta, pois, como o julgamento do
médico pode ser afetado pela percepcao individual de cada profissional em relacdo a
riscos envolvidos na doenca coronariana. (KEE et al., 1998).

Loftus et al. (2019) chamam a atencdo para a complexidade envolvida no
processo de decisdo cirurgica, cuja qualidade € influenciada pelos valores e pelas
emocdes do médico e do paciente, pela forma como se da essa relacdo entre as
partes, pela quantidade de tempo disponivel para julgamento e deliberacdo, pela
carga de trabalho sob a qual o médico estd submetido no momento da deciséo,
assim como pela sua capacidade de raciocinio dedutivo hipotético, muitas vezes
afetada por rotinas de privacao de sono (COLEMAN et al., 2019) e por outros vieses
(Tabela 2).

Ha de se destacar também que, ndo raro, no momento da decisao, os dados
disponiveis sdo incompletos ou encontram-se fragmentados no prontuario eletrénico,
0 que impde um processo manual e demorado de aquisicdo e construcdo de
informacdes. Para Loftus et al. (2019) e Liu et al. (2019), todas essas dificuldades,
restricbes e potenciais danos podem ser melhor contornados com o0 uso de novas
tecnologias associadas a Big Data, como modelos de aprendizado de maquina
(machine learning), caracterizados, entre outros aspectos, por sua consisténcia
(capacidade de gerar os mesmos resultados diante das mesmas variaveis) e sua
inesgotavel capacidade de fazer os mesmos calculos, em diferentes cenarios, sem
prejuizo na analise, diferente do que ocorre com humanos, em que a fadiga e a
pressdo exercida pela escassez do tempo podem mudar seu desempenho.
(OBERMEYER, EMANUEL, 2016).
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Tabela 2 - Tipos de vieses na tomada de decis&o cirurgica

Tipo de Viés Exemplos
Efeito de Enguadramento O clinico apresenta o quadro do paciente a um cirurgido em um contexto diferente do que
este teria percebido durante uma avaliagdo indepe ndente
Viés de excesso de confianga O cirurgido ndo percebe como suas fraguezas e expectativas particulares afetam seu
julgamento
Viés de Comiss3o O cirurgido tende a agir mesmo quando a inac3o pode ser preferfvel, especialmente no
contexto de vids de excesso de confianca
Viés de ancoragem Os pacientes s3o informados dos resultados esperados usando-se dados agregados de
populag@es de pacientes, serm ajustes para seu perfil de risco personalizado

Viés de recordacio Experiéncias recentes com uma determinada populagdo de pacientes ou cirurgia afetam
desproporcionalmente a tomada de decis3o cirdrgica em relag3o a experiéncias mais
antigas

Viégsde confirmacio Os resultades s3o previstos usando crencas pessoais em vez de diretrizes baseadasem
evidéncias

Fonte: Loftus et al. (2019)

2.2 BIG DATA E APRENDIZADO DE MAQUINA

Segundo a empresa alema Statista, especializada em dados de mercado e
consumidores, a estimativa é a de que, em 2021, 74 zetabytes sejam capturados,
criados e consumidos em todo o mundo (STATISTA, 2021) (Figura 1); isso
representa um volume de dados 1.480% maior que o volume gerado em 2011, mas
apenas metade do volume de dados previsto para 2024. Em termos comparativos,
se assumirmos que a populacdo mundial de 2021 é de 8 bilhdes de pessoas, que
cada byte equivalesse a 1 real e que féssemos dividir todo esse dinheiro de forma
igualitaria, isso significaria dizer que, em 2021, cada cidaddo do mundo teria o

equivalente a 10 trilhGes de reais.

Figura 1 - Volume de dados criado, capturado, copiado e consumido ao redor do mundo
entre 2010 e 2024. * Valor estimado
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Fonte: Statista (2021)
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No ambiente da saude, isso ndo foi diferente. Segundo o estudo TIC Saude
2019, 82% dos estabelecimentos de saude do Brasil utilizaram algum sistema
eletrbnico para controlar as informacdes dos pacientes, um avanco de 9% em
relacdo ao ano anterior. (NIC.BR, 2020).

Os registros eletrénicos de saude (RES) sédo hoje um repositorio riquissimo de
dados, com diagndsticos, historia clinica, descricdbes e planos de tratamento,
resultados de exames, medicacbes prescritas, imagens radioldgicas e diversos
outros registros gerados e capturados com 0s mais variados propositos: cuidado
assistencial, faturamento, auditoria, monitoramento da qualidade, entre outros.
Redes sociais, como Facebook, Instagram e Twitter, se tornaram plataformas de
compartilhamento de experiéncias de pacientes com condi¢cdes cronicas, como
diabetes e doencas do coracdo, com até 25% desses doentes interagindo e
produzindo dados.

Hardwares de deteccdo estdo cada vez mais avancados, apresentam-se em
diferentes formatos (sensores vestiveis, implantaveis e ambientais) e permitem o
monitoramento continuo de parametros fisiol6gicos, como a pressao sanguinea e a
glicemia dos pacientes. Na ultima década, os smartphones, inseridos nas vidas de
mais de 1,75 bilhdo de pessoas, assumiram um papel importante como dispositivo
pessoal de registro de informacfes em saude. (ANDREU-PEREZ et al., 2015;
HEMINGWAY et al., 2018). Os desafios e as solucdes relacionados a captura, ao
armazenamento, a distribuicdo e ao processamento dessa grande massa de dados
caracterizam o que hoje se chama de Big Data.

Apesar das diversas definicdes presentes na literatura, todas convergem para
o entendimento de que Big Data se refere a uma quantidade de dados estruturados
e nao estruturados suficientemente grande a ponto de inviabilizar seu
processamento e sua interpretacdo com as tecnologias tradicionais, demandando
novos processos de captura, armazenamento, distribuicdo, processamento,
visualizagéo e interpretacdo. (ANDREU-PEREZ et al., 2015; CHIAVEGATTO FILHO,
2015; HULSEN et al., 2019).

Conforme Andreu-Perez et al. (2015) sugerem, a caracterizacao de Big Data,
em saude, engloba os “seis V’s do Big Data”, a saber:

e Volume: refere-se a quantidade crescente de dados que é gerada em

diversos contextos, seja por meio de tecnologias associadas ao cuidado direto com o
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paciente, seja por meio de sensores em vestimenta, smartphones ou pela gendémica,
prote6bmica, metabolémica, assim como por variaveis ambientais que podem ser
capturadas e que impactam na saude da populacéao (nivel de monoxido de carbono
no ar, por exemplo).

e Velocidade: trata tanto da velocidade crescente com que os dados
relacionados a saude sdo gerados quanto da necessidade de um processamento
igualmente rapido a fim de suportar a decisdo clinica e de gestores de modo
tempestivo.

e Variedade: estes diversos dados podem estar em bases estruturadas,
semiestruturadas e ndo estruturadas (audio, imagem, arquivo de video); podem ser
guantitativos (resultado de um exame de sangue, dados de um sensor) ou
qualitativos (texto livre em que o profissional de salde registra a evolucdo do
paciente no prontuario eletrbnico ou num tweet dessa mesma pessoa na rede
social).

e Veracidade: confiabilidade dos dados obtidos. Pouco adianta muitos dados
se estes forem pouco confidveis. No contexto da saude, essas informacdes podem
ser geradas tanto por profissionais qualificados quanto por pessoas nao treinadas,
sem controle. Diferentes contextos, mesmo dentro de uma unidade de saude, podem
gerar dados mais ou menos confiaveis (medicdo ambulatorial vs. medicao durante
uma internacdo em uma UTI), sem contar abreviac@es e erros tipogréficos.

e Variabilidade: refere-se a consisténcia dos dados ao longo do tempo e
entre diferentes fontes. Conforme eles sdo transferidos e executados em diferentes
aplicacoes, sua integridade pode ser corrompida caso ndo haja mecanismos de
controle. No caso de textos livres, refere-se também aos diferentes significados que
uma mesma palavra pode assumir de acordo com o contexto em que esta inserida.

e Valor: a partir da analise e visualizacdo desses dados, é imprescindivel que
estes se traduzam em melhorias para os pacientes, para as instituicdes, para 0s
pesquisadores, enfim, para todos que compdem a cadeia de valor em saude.

A possibilidade de explorar essa grande massa de dados e dela extrair novas
informagbes abriu um vasto campo de oportunidades na pratica clinica e de
pesquisa. (HEMINGWAY et al., 2018). Conforme Chiavegatto Filho (2015) destaca,
muito do conhecimento cientifico e da pratica médica ainda se alicergca sobre

grandes médias. O autor cita o exemplo do estudo de Ruff et al. (2014), que
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comparou o0 uso de novos anticoagulantes orais em relacdo ao uso de varfarina em
pacientes com fibrilacdo atrial, e concluiu que as novas drogas, em relagdo a
varfarina, reduzem em 19% o risco de acidente vascular cerebral ou eventos
emboalicos sistémicos. Fato € que nenhum dos pacientes do estudo teve o risco
diminuido em 19%; alguns tiveram o evento, outros simplesmente ndo o tiveram.

O Big Data e as suas ferramentas auxiliares aspiram conseguir resolver esse
problema por meio da medicina de precisdo, isto €, conseguindo identificar, entre
todos os pacientes com fibrilagdo atrial, quais serdo aqueles que, de fato, terdo o
beneficio dos novos anticoagulantes orais e quais podem permanecer com varfarina,
dado que os novos medicamentos néo trardo o beneficio esperado.

No campo da pesquisa, o Big Data também abre caminhos. Como ele
apresenta novas capacidades de cruzar grande volume de dados e gerar insights,
ele igualmente amplia a possibilidade de associa¢des, outrora impensaveis.
Diferente da pesquisa impulsionada por hip6teses, em que se busca validar ou
recusar uma hipotese, muitas das pesquisas com Big Data serdo geradoras de
hipoteses, isto €, trardo a luz novas possibilidades de associacdo, as quais deverao
ser confirmadas ou negadas pelo método cientifico tradicional. (HULSEN et al.,
2019).

Essa busca por tendéncias e associacfes nao evidentes em conjuntos de
dados menores concretizou-se a medida que a tecnologia de aprendizado de
maquina (AM), um ramo da inteligéncia artificial, foi sendo aplicada e desenvolvida.
Embora o uso de métodos de AM nédo seja recente na medicina, as Ultimas décadas
vivenciaram pelo menos duas mudancgas substanciais que permitiram seu avango. A
primeira, supramencionada, refere-se aos dados, que passaram a ser gerados e
armazenados numa velocidade e quantidade nunca antes vista; a segunda foi o
desenvolvimento de sistemas computacionais capazes de receber essa grande
massa de dados, processa-la utilizando um maior numero de operacoes
matematicas quando comparado as técnicas tradicionais e, com isso, estabelecer
relacdes mais complexas entre dados e desfechos clinicos. (LIU et al., 2019).

Diferente do que ocorre no método tradicional de programacéo de software,
em que um conjunto de regras pré-definidas € organizado e as respostas sdo
geradas a partir do processamento dos dados inseridos, os algoritmos de AM sao

capazes de criar suas préprias regras e perguntas a partir de um conjunto de dados
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e rotulos (respostas), isto é, executam uma tarefa sem instru¢cdes explicitas.
(OBERMEYER, EMANUEL, 2016; IBM BRASIL, 2021).

Conforme destacado na Figura 2, esses algoritmos podem contar ou ndo com
a supervisdo humana. Nos modelos supervisionados, compete ao homem definir as
possiveis varidveis de interesse relacionadas a um problema e criar extratores que
vao transformar esses dados brutos em representacdes desejadas (um vetor, por
exemplo). Uma vez feito isso, 0 algoritmo cria suas proprias regras de correlacéo
entre essas variaveis de entrada, associando-as a um resultado esperado (rétulo) e
€ capaz de classificar (rotular) novos dados. Ja nos modelos ndo supervisionados,
nao existe uma relagdo previamente conhecida entre os dados de entrada e de
saida (ou seja, nao existem resultados/rotulos conhecidos), competindo ao algoritmo
explorar matematicamente a estrutura e a distribuicdo dos dados de entrada e criar
suas proprias categorias de saida. (MOONEY, PEJAVER, 2018; SHICKEL et al.,
2018; LIU et al., 2019).

Figura 2 — Resumo das técnicas de inteligéncia artificial

Inteligéncia artificial: sistemas de computador que imitam as fungdes cognitivas humanas, como aprendizagem e resolugéo de problemas
usando algoritmos e arvores de decisdo

Aprendizado de maquina supervisionado: o emas de computador aprendem a mapear dados de entrada para categorias de
saida prescritas usando extratores de recursos s projetados por es

Aprendizado de méquina n3o supervisionado: sistemas de computador criam suas préprias categorias de saida de
acordo com a estrutura e distribuigSo dos dados de entrada

Deep Learning (aprendizado profundo): sistemas de Reinforcement learning (aprendizado por reforgo): os
computador representam dados ajustando pesos em sistemas de computador identificam as agfies que geram

uma rede de neurdnios dispostos em camadas a maior probabilidade de um determinado resultado

Fonte: Loftus et. al. (2019)

A aplicacdo de AM na saude é vasta e ja demonstrou seu potencial de
melhorar a forma como o cuidado é prestado e os sistemas de salude sdo pensados
e executados. Longe de serem uma panaceia, os algoritmos de AM surgem como
ferramentas de apoio a decisédo clinica e ao gerenciamento dos sistemas de saude,
cuja finalidade é aumentar o desempenho humano, nao substitui-lo. (NGIAM, KHOR,
2019).

Especificamente em relacdo a tomada de decisao cirdrgica, eles despontam
como uma forma de auxilio ao cirurgido nesse processo que normalmente é manual,
individualizado, feito sob condi¢des de restricdo de tempo e repleto de incertezas e
incompletude de dados (Figura 3). (LOFTUS et al., 2019).
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Figura 3 — Abordagens 6tima e subdtima para tomada de decisdo cirurgica
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Fonte: Loftus et al. (2019)

Bihorac et al. (2019) integraram registros eletrénicos em salude com bases de
dados publicos e utilizaram o CEP da residéncia do paciente, por exemplo, para
calcular a distancia até o hospital e as caracteristicas da vizinhanca. A partir de 285
variaveis de 51.457 pacientes cirargicos, desenvolveram e validaram um algoritmo
de AM capaz de predizer, com grande acuracia, complicacdes infecciosas,
insuficiéncia renal aguda, admissdo em UTI por mais de 48hs, complicacdes
cardiovasculares e neurolégicas, sepse e tromboembolismo venoso, além da
mortalidade prevista em 1, 3, 6, 12 e 24 meses ap0s a cirurgia.

O algoritmo CURATE.AIl, desenvolvido pela Universidade Nacional de
Singapura em associagdo com a Universidade da California Los Angeles, auxilia a
equipe clinica a otimizar a dosagem de antineoplasicos, especialmente no contexto
de terapia combinada. Como resultado, a dose inicial de uma das drogas pode ser
reduzida a metade, o que se traduz, na pratica assistencial, numa terapia mais bem
tolerada e efetiva, com menor custo e sem comprometer o efeito desejado: impedir a
progressao da doenca. (NGIAM, KHOR, 2019).

Hemingway et al. (2018) produziram uma revisdo clinica sobre Big Data a

partir de registros eletrénicos em saude. Dentre os diversos estudos apontados,
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chamam a atencdo para um algoritmo de AM construido a partir de 46 variaveis
(clinicas, laboratoriais, eletrocardiograficas e ecocardiograficas) que identificou dois
subgrupos mutuamente excludentes de pacientes com insuficiéncia cardiaca de
fracdo de ejecao preservada, com desfechos clinicos distintos, que até entdo eram
entendidos como um grupo homogéneo.

Nam et al. (2018) utilizaram redes neurais para analisar imagens de
radiografia de térax de 34.000 pacientes, especificamente em busca de nédulos
pulmonares malignos. O algoritmo foi mais preciso que 95% dos radiologistas que
participaram do estudo. Na cardiologia, ha mais de 40 anos, s&o usados algoritmos
para realizar a leitura de eletrocardiogramas, entretanto, com 0s avangos recentes
advindos das técnicas de AM, Strodthoff e Strodthoff (2018) conseguiram obter
sensibilidade de 93% e especificidade de 90% na deteccdo de tracados de infarto
agudo do miocérdio, desempenho comparavel ao de cardiologistas. Em outro estudo
retrospectivo, Zhang Jeffrey et al. (2018) langcaram méo de 14.035 ecocardiogramas
para treinar e avaliar uma rede neural convolucional, capacitando-a a identificar as
cinco principais janelas ecocardiograficas e a quantificar, entre outras variaveis,
volume das camaras cardiacas, massa ventricular e fracdo de ejecdo. Como
resultado, o algoritmo foi capaz de classificar achados, como cardiomiopatia
hipertréfica, amiloidose cardiaca e hipertenséo arterial com alta preciséo.

Para além dos beneficios individuais, essas tecnologias de andlise de
grandes massas de dados se apresentam como ferramentas poderosas no auxilio a
tomada de decisdo pelos gestores. Pesquisadores da Faculdade de Saude Publica
da Universidade de Sao Paulo, a partir de dados do estudo Salude Bem-estar e
Envelhecimento (SABE), coorte que acompanha individuos com 60 anos ou mais
residentes no municipio de Sdo Paulo, desde 2000, conseguiram predizer, com
sucesso de 70%, os idosos que iriam morrer num periodo de cinco anos, isto €, o
algoritmo acertou 83 dos 118 6bitos que, de fato, ocorreram. (SANTOS et al., 2019).

Ja Pan et al. (2017) compararam o desempenho do sistema de triagem do
programa Better Birth Outcomes (melhores desfechos de natalidade, em traducéo
livre), do estado de lllinois, nos Estados Unidos, realizado por meio de triagem em
papel, com o desempenho de algoritmos de AM. Nesse caso em especial, havia uma
limitacdo administrativa, isto é, tratava-se de um programa para o qual existia um

limite, por restricdo financeira, de gestantes em seguimento (até 2.000 gestantes
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ativas), ou seja, a efetividade do programa era funcdo da sua capacidade de
identificar corretamente gestantes e/ou recém-nascidos que realmente se
beneficiariam do pré-natal de alto risco oferecido pelo programa.

Comparando-se os dois métodos de escolha de gestantes elegiveis ao
programa, os algoritmos de aprendizagem de maquina tiveram desempenho 36%
superior a triagem baseada em papel, 0 que equivale a dizer que de 100 a 170
mulheres a mais, gestantes de alto risco, seriam corretamente selecionadas e
receberiam o servico especializado caso a escolha fosse feita por IA. Isso evidencia
0 impacto positivo que essas novas tecnologias podem proporcionar aos sistemas
de saude como um todo.

Se por um lado o AM tem o potencial de revolucionar a maneira como
pensamos e entregamos o cuidado; por outro, inUmeros também sao os desafios a
serem enderecados e transpostos para que esse potencial se realize. AO mesmo
tempo em que 0s hospitais sdo ricos em registros eletrénicos de saude e demais
dados dos pacientes, estes foram concebidos para atender demandas especificas
da operacédo e, via de regra, encontram-se em sistemas distintos: faturamento,
auditoria, gestao de risco, estoque e dispensacao e assisténcia, entre outros.

O modo tradicional de armazenamento e transferéncia de dados, baseado na
linguagem de consulta estruturada (do inglés Structured Query Language (SQL)),
apresenta-se como uma estrutura lenta para o uso dos modelos de IA, o que
demanda novas tecnologias, genericamente definidas como NoSQL. Criar um
ambiente de tecnologia da informagédo em que esses dados convirjam e possam ser
armazenados, manipulados, combinados, curados e analisados de modo répido
demanda esfor¢o e visdo estratégica das instituicées. (HUANG et al., 2015; HULSEN
et al., 2019).

Outra condicdo sine qua non para que esses modelos atinjam a finalidade
desejada é a veracidade, a confiabilidade dos dados registrados e usados na
confecgéo dos algoritmos de AM. Pouco valor tem uma grande massa de dados se
ela ndo reflete a realidade clinica e o problema a que o algoritmo se propbe a
resolver, dado que esses dados serao utilizados para treinar, para ensinar o sistema
computacional.

O sucesso de um algoritmo supervisionado comecga na preciséo da rotulagem

do desfecho de interesse; quanto maior for a imprecisao, piores seréo os resultados
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alcangados. (NGIAM, KHOR, 2019). Para além da veracidade, h4 de se destacar
que, na prética clinica, que alimenta os registros eletrdbnicos em saude, em oposi¢ao
ao que ocorre em estudos clinicos, ndo € incomum que parte dos dados ndo sejam
registrados, o que impde desafios no momento da construcdo do algoritmo.
(HEMINGWAY et al., 2018).

Esse conjunto de técnicas que envolvem a selecdo das varidveis, o seu
entendimento, a preparacédo, a organizacao e a estruturacdo dos dados caracterizam
a etapa de pré-processamento dos dados, passo critico que antecede a confeccao
propriamente dita do modelo de AM. E nesse ponto que dados outliers s&o
identificados e tratados, os dados sdo padronizados (assumem a mesma ordem de
grandeza), a dimensdo (namero de variaveis) da base é analisada e, se necessario,
reduzida. A prépria auséncia de um registro (missing data), a depender do contexto,
pode agregar informacé&o ao modelo, por exemplo, num algoritmo para predicao de
problemas cognitivos. A criticidade dessa etapa reside no fato de que falhas nesse
estagio podem levar ao fendbmeno de sobreajuste do algoritmo (do inglés,
overfitting), situacdo em que o algoritmo, ao invés de entender a correlagdo entre as
variaveis de entrada e o resultado esperado (r6tulo) e criar suas regras, ele, na
verdade, se ajusta a algum ruido ou erro aleatério detectado na base de dados. Na
pratica, € como se ele decorasse os dados atuais e os seus rétulos. O grande
problema é que um algoritmo sobreajustado opera extremamente bem na base de
treinamento, mas se mostra ineficaz e com baixo desempenho quando confrontado
com novos dados. Ou seja, torna-se um algoritmo de predicdo que néo faz boas
previsdes (baixa acuracia). (MOONEY, PEJAVER, 2018).

Finalmente, mas ndo menos importante, cabe destaque para duas questdes
relevantes: privacidade e integracdo dessas novas tecnologias a pratica clinica. Em
relacdo a privacidade, cabe lembrar que as instituicbes de saude detém a custddia
dos dados, néo sua propriedade. O proprietario do dado continua a ser o paciente e
iSs0, por si s6, pode impor limitagcdes a adocéo de tecnologias de IA. (HULSEN et al.,
2019). Mesmo no cenario de uso de dados anonimizados, Mooney e Pejaver (2018)
chamam a atencdo para o potencial fendbmeno de divulgacdo dedutiva, isto €,
situacdo em que a juncdo de duas ou mais bases de dados, com diferentes
variaveis, leva a inferéncia e identificacdo do individuo que congrega todas aquelas

caracteristicas. Além disso, existe a possibilidade de divulgacéo inadvertida desses
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dados pelos pesquisadores e suas instituicées, assim como o crime cibernético é
uma realidade.

Em relacdo a aplicacdo do AM na vida real, ainda existe um caminho a ser
percorrido (e que esta sendo trilhado). Hoje a comunidade cientifica enxerga essas
ferramentas como auxiliares a decisdo humana. Isso, por si sO, impde a necessidade
de médicos e demais tomadores de decisdo de conhecerem minimamente essas
novas tecnologias, apropriando-se de seu processo de confeccdo e validacao,
possiveis vieses e pontos fortes. (LIU et al., 2019).

A incorporacdo dessas técnicas, no dia a dia dos trabalhadores, também
dependera de serem incorporadas mediante interfaces amigaveis aos usuarios, isto
€, se 0 processo de inicializacdo dessas aplicacdes for complexo e demandar que 0s
trabalhadores parem suas rotinas para isso, menores serdo as chances de serem,
de fato, integradas as rotinas assistenciais e gerenciais. (HULSEN et al., 2019). Mas
antes disso, consoante com Topol (2019), um dos mais renomados pesquisadores
de IA na saude, € imprescindivel que haja validacdo prospectiva desses algoritmos
na vida real, mediante estudos aprofundados e passando pelo escrutinio da
comunidade cientifica.

Na Figura 4, temos um resumo dos principais desafios relacionados a adocdo
da IA artificial na saude.
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Figura 4 — Desafios relacionados a adocao da inteligéncia artificial na saude
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Fonte: Rumsfeld, Joynt e Maddox (2016)
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3. OBJETIVOS

3.1 OBJETIVO GERAL

Propor um modelo de aprendizado de maquina capaz de identificar pacientes
em fila de espera para procedimento cirargico eletivo que, caso ndo sejam atendidos
de forma tempestiva, serdo submetidos a cirurgia de urgéncia.

3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

o Determinar a acuracia, sensibilidade e especificidade do modelo proposto.

¢ Identificar os pardmetros do modelo de aprendizado de maquina proposto.
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4. METODO

4.1 CONSIDERACOES GERAIS

Trata-se de pesquisa aplicada, quantitativa, experimental e retrospectiva, na
qual foram aplicados algoritmos de aprendizado de maquina e buscou-se
correlacionar a resposta de interesse y; (realizacdo de cirurgia cardiaca valvar de
urgéncia ou eletiva) com os preditores x; (Tabela 3).

A revisdo bibliografica foi a partir do Google Scholar e do motor de busca
PubMed, utilizado para acessar a base de dados MEDLINE a partir das palavras-
chave: Waiting List and Prioritization; Waiting List and Elective Surgery and
Prioritization; Big Data and Health; Machine Learning and Health. Outros artigos
foram selecionados a partir das referéncias bibliograficas citadas nos artigos
encontrados nas primeiras buscas do Google Scholar e do PubMed. Ndo menos
importante, foram fontes essenciais tanto de conhecimento quanto de referéncias
dois trabalhos aplicados apresentados ao Mestrado Profissional, linha Saude, da
FGV-EAESP em anos anteriores: Predicdo da hospitalizacdo em pacientes idosos
no departamento de emergéncia: uma abordagem utilizando AM, de Fabricio
Prospero Machado (2019) e Gerenciamento da fila de espera para cirurgia
ginecoldgica em hospital municipal da Zona Sul de Sdo Paulo: como garantir acesso
e otimizar a utilizacdo de recursos, de Mariana Granado Barbosa (2018).

O projeto foi avaliado e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do
Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de Séao Paulo.
CAAE 39973920.1.0000.0068. Parecer n° 4.438.511. (Anexo A).

4.2 LOCAL DA PESQUISA

Embora sua concepc¢édo data da década de 1950, a oficializacdo do Instituto
do Coracado do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de
Séo Paulo (INCOR-HCFMUSP) ocorre, de fato, em 1963, pelo Decreto-Lei n°
42.817, entdo sob denominacéo de Instituto de Doencas Cardiopulmonares, mas ja
idealizado sob o tripé ensino, pesquisa e assisténcia em cardiologia, pneumologia e

cirurgias toracica e cardiaca.
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Trata-se de um hospital publico, cujo modelo de gestdo se baseia numa
fundacdo de apoio, a Fundacdo Zerbini, responsavel por garantir vantagens
competitivas em relacdo a administracao publica direta e indireta. Em relacdo a seu
financiamento, 75% se da por meio do Tesouro do estado de S&do Paulo e pelo
Fundo Nacional de Saude (faturamento da tabela SUS) e 25% por recursos
provenientes do atendimento a pacientes de convénios e particulares.

O InCor iniciou o atendimento a populacdo em janeiro de 1977, por meio de
seu ambulatério. Em 2019, 42 anos depois, contava com 445 leitos instalados, 168
dos quais de terapia intensiva; executou 5.487 cirurgias, em 12.423 internacgodes,
além de outras 250.820 consultas médicas ambulatoriais. (INCOR, 2020). A quase
totalidade das informacfes referentes aos pacientes € registrada no Sistema

Integrado de Informacdes Institucionais, o SI3.

4.3 CARDIOPATIAS VALVARES E FILA CIRURGICA NO INCOR-HCFMUSP

Nkomo et al. (2006) chamam a atencédo para o fato de que, embora as
doencas valvares moderadas e graves raramente sejam tratadas como um problema
de saude publica, sua prevaléncia € relevante (2,5% da populacdo dos Estados
Unidos da América) e aumenta com o envelhecimento populacional. No Brasil e na
América Latina, em que a febre reumatica ainda é realidade, a doenca valvar
reumatica € estimada entre 1 e 7 para cada 1.000 criancas e pode chegar a algo
entre 10 e 70 caso a pesquisa seja feita com o uso de ecocardiografia. A estenose
aortica aterosclerética/degenerativa acomete entre 3% e 5% da populacdo acima de
75 anos; 2% da populacdo apresenta estenose adrtica por etiologia bicuspide.
(TARASOUTCHI et al., 2020).

Silva (2018) estudou a fila cirargica para tratamento de valvopatias no INCOR-
HCFMUSP; em 2017, havia 1.297 pacientes, com um tempo de espera estimado
para realizagdo do procedimento cirargico de 36 meses. Apos revisdo e qualificacéo
dessa lista, 1.117 pacientes foram mantidos. O autor aponta que, das 579 cirurgias
valvares realizadas em 2017 na instituicdo, 68% foram realizadas em regime eletivo
e 32% na vigéncia de urgéncia ou emergéncia. Essa mesma fila de espera,
consultada pelo autor do presente trabalho em abril de 2021, apontou a presenca de

1.252 pacientes, o0 que evidencia um aumento de 12% no periodo.
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4.4 POPULACAO E VARIAVEIS

Foram utilizados dados néo identificados de pacientes submetidos a cirurgia
cardiaca valvar entre janeiro de 2010 e dezembro de 2019 no INCOR-HCFMUSP,
motivo pelo qual ndo foi necessaria a aplicacdo do Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido.

As informac0des utilizadas neste estudo foram extraidas da base de dados do
Sistema Integrado de Informag6es Institucionais (SI°) (FURUIE et al., 2007). Nessa
primeira extracdo, foram acessados e tabulados em Excel os dados de interesse de
5.191 pacientes, o que corresponde a um total de 5.401 procedimentos cirlrgicos,
uma vez que parte dos pacientes foram operados mais de uma vez no periodo.

Conforme proposto na literatura, a escolha das variaveis de qualquer modelo
de AM é um passo fundamental. Embora competird ao algoritmo buscar as
correlagdes entre elas, muitas destas ndo evidentes até entdo, alimentar o modelo
com variaveis nao representativas ou que nao tenham uma fundamentacao tedrica
para a associacdo pode gerar ruidos e prejudicar seu desempenho, especialmente
por meio do overfitting por correlacdes espurias. (CHIAVEGATTO FILHO, 2015).

Para enderecar essa necessidade, o pesquisador participou de reunides
cientificas da Unidade Clinica de Valvopatias do INCOR-HCFMUSP, além de ter
discutido a pesquisa e as possiveis variaveis do modelo com os diretores médicos
tanto do grupo cirdrgico quanto clinico de cardiopatias valvares. Como resultado,
foram selecionadas, na fase inicial, 60 variaveis independentes (Tabela 3).

Importante destacar que, como o algoritmo tem por objetivo predizer os casos
que serdo admitidos como urgéncia ou eletivos, foi necesséario adotar um critério
temporal a partir do qual esses rétulos seriam considerados. Para tanto, nesta
pesquisa, adotou-se 0 momento da “Indicagao Cirurgica”, isto é, a data de “Entrada
na Fila”’, ocasido em que o paciente é formalmente registrado no sistema de
informagdes do INCOR-HCFMUSP, como o momento a partir do qual a predigao
seria feita. Com isso, para cada paciente, apenas os dados das variaveis anteriores

a data de entrada na fila foram considerados.
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Tabela 3 — Variaveis independentes inicialmente consideradas para predigao

Tipo de Variavel

Variavel

Demogréfica

Idade

Sexo

Estado de Salde

Indice de Massa Corporal (IMC)

Ecocardiografica

Diametro do Atrio Esquerdo

Diametro Diastoélico do Ventriculo Esquerdo

Diametro Sistolico do Ventriculo Esquerdo

Volume Sistolico

Fracao de Ejecao

Area Valvar

Pressao Sistoélica de Artéria Pulmonar

Laboratorial

Albumina sérica

Ureia

Creatinina

Hemoglobina

Plaguetas

INR

Hemoglobina Glicada

Medicacéo

Captopril

Enalapril

Isossorbida

Furosemida

Hidroclorotiazida

Clortalidona

Espironolactona

Atenolol

Carvedilol

Metoprolol

Diltiazem

Verapamil
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Digoxina

Amiodarona

Acido Acetilsalicilico

Clopidogrel

Varfarina

Quantidade de Medicacbes

Comorbidade

Reoperacao

Insuficiéncia Coronariana

Diabetes

Fibrilacao Atrial e Arritmia

Tabagismo

Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica

Tontura e/ou sincope

Lesdo Anatdbmica

Estenose Mitral

Insuficiéncia Mitral Reumatica

Estenose Mitral com Insuficiéncia

Estenose Adrtica Reumatica

Insuficiéncia Aortica Reumatica

Estenose Mitral com Insuficiéncia

Estenose Tricuspide

Insuficiéncia Tricuspide

Estenose Tricuspide com Insuficiéncia

Transtornos de Valvas Mitral e A6rtica

Transtornos de Ambas as Valvas Mitral e Tricuspide

Transtornos de Ambas as Valvas Adrtica e Triclspide

Estenose Tricuspide com Insuficiéncia

Insuficiéncia (da Valva) Mitral

Prolapso (da Valva) Mitral

Estenose (da Valva) Adrtica

Insuficiéncia (da Valva) Adrtica

Estenose (da Valva) Adrtica com Insuficiéncia

Fonte: produzida pelo autor
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4.5 CRITERIOS DE INCLUSAO

Pacientes submetidos a cirurgia valvar no INCOR-HCFMUSP entre janeiro de
2010 e dezembro de 2019, tanto de forma eletiva quanto de urgéncia ou
emergéncia.

Ter seguimento ambulatorial no INCOR-HCFMUSP anterior a realizacdo da

cirurgia.

4.6 CRITERIOS DE EXCLUSAO

Pacientes que realizaram cirurgia valvar de urgéncia, emergéncia ou eletiva
no INCOR-HCFMUSP, mas que néo faziam seguimento ambulatorial na Instituicéo
antes da data da indicacdo da cirurgia.

Pacientes que realizaram cirurgia valvar de urgéncia ou emergéncia por conta

de endocardite infecciosa.

4.7 PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

A base de dados inicialmente extraida (5.401 procedimentos cirlrgicos
valvares, com 60 variaveis independentes e uma dependente (tipo de cirurgia:
urgéncia, emergéncia ou eletiva)) foi submetida ao pré-processamento, uma das
etapas mais criticas e importantes que antecedem a modelagem do algoritmo.
(BENHAR, IDRI, FERNANDEZ-ALEMAN, 2020).

Como mencionado anteriormente, erros nessa fase podem comprometer de
modo significativo seu desempenho. O pré-processamento consiste em um conjunto
de técnicas aplicadas aos dados brutos com o intuito de potencializar o desempenho
dos modelos que serdo construidos. (BATISTA, CHIAVEGATTO FILHO, 2019). Na
pesquisa em questéo, fizeram parte do pré-processamento:

1. Excluséo dos casos que nao preenchiam os critérios de inclusdo no estudo:
foram excluidos 808 casos em que o0 paciente ndo fazia seguimento prévio no
INCOR-HCFMUSP e 177 cuja motivacéo da cirurgia foi uma complicacdo aguda de
endocardite infecciosa.
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2. Foram retirados 2.035 procedimentos cujos pacientes ndo possuiam
registro, até a data da indicacdo da cirurgia, de nenhum dos codigos da
Classificacao Estatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados com a
Saude (CID-10), adotados como representativos da lesdo anatbmica da doenca
valvar. Outros 35 pacientes foram retirados durante o processo de validagdo dos
dados por inconsisténcias encontradas (sem a data de entrada na fila de espera
para cirurgia que correspondesse ao procedimento cirurgico realizado, por exemplo).
Dessas etapas, obteve-se o conjunto de dados de desenvolvimento com 2.346
procedimentos cirargicos valvares.

3. Balanceamento da amostra: a literatura aponta que a precisdo dos
algoritmos de AM, especialmente os supervisionados, pode ser afetada pela
prevaléncia dos rétulos nas bases que servirdo para treinamento e teste dos
modelos. (SHAMOUT, ZHU, CLIFTON, 2020). Uma base é dita desbalanceada
quando a frequéncia de um dos rétulos € muito maior que a do outro; quando os
resultados de interesse estdo em quantidades aproximadas, € dita balanceada. A
amostra do estudo refletiu o observado no dia a dia das cirurgias valvares do
INCOR-HCFMUSP, isto €, um predominio de cirurgias eletivas em relacdo as de
urgéncia. A fim de balancear a amostra, inicialmente, identificaram-se 294 casos de
cirurgia de urgéncia; em seguida, foram selecionados, aleatoriamente, outros 294 de
cirurgias eletivas.

4. Calculo amostral: para os 588 casos validados de uma populacao de 2.346
casos e considerando intervalo de confianca de 99%, a margem de erro calculada foi
de 4,6%. Ao se considerar um intervalo de confianca de 95%, a margem de erro sera
de 3,5%. Detalhes do célculo podem ser consultados no Apéndice I.

5. Validacdo do rétulo: como mencionado anteriormente, 0 sucesso de um
algoritmo de AM supervisionado comeca na precisao da rotulagem do desfecho de
interesse; por conta disso, a variavel dependente (tipo de cirurgia) foi validada. Neste
estudo, dado o objetivo do algoritmo desenvolvido, adotou-se uma adaptacdo da
nomenclatura classica proposta por Hurst e Siciliani (2003). Foi considerada cirurgia
eletiva aquela programada, na qual o paciente foi convocado para o procedimento; ja
as cirurgias de urgéncia e emergéncia foram consideradas correspondentes e, por
isso, foram rotuladas como “urgéncia”. Outra variavel validada foi a reoperagéo. Na

extracdo da base inicial de dados, foram elencados os possiveis codigos que
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pudessem indicar a presenca de cirurgia cardiaca valvar prévia. Isso foi feito tanto a
partir de cédigos da CID 10 (Z95.2 - Presenca de protese de valvula cardiaca; T82.0
- Complicacdo mecanica de proétese valvular cardiaca; T82.6 - Infeccdo e reacéo
inflamatorias devidas a protese valvular cardiaca) quanto a partir de codigos
utilizados no sistema de informagéao institucional (30200200; 30201210; 30201000;
030200200; 030201000; 030201200; 030201500).

6. Manuseio das variaveis: para conferir representatividade a algumas
variaveis, € relativamente comum que elas tenham de ser trabalhadas previamente.
(SHAMOUT, ZHU, CLIFTON, 2020). Na pesquisa em questdo, hemoglobina,
hemoglobina glicada, albumina e IMC, variaveis inicialmente presentes como
guantitativas, foram transformadas em variaveis categoricas. Para cada uma destas,
foi definido um ponto de corte a partir do qual se assumiu uma interpretacéo (Tabela
4).

7. Normalizacdo: a diferenca de magnitude entre as varidveis pode
comprometer a estabilidade e o aprendizado do modelo. Como exemplo, ha amostra
selecionada, enquanto a contagem de plaguetas variou entre 59.000 e 663.000, a
creatinina variou entre 0,29 e 10,22. Para lidar com isso, usou-se normalizagdo com
Z-escore com média zero e desvio padrao 1 para alinhar todas as escalas das
variaveis preditoras, de forma a assumirem uma distribuicdo normal.

8. Outra caracteristica de grandes bases de dados séo os dados faltantes (do
inglés, missing data). Conforme Hulsen et al. (2019) chamam a atencéo, o registro
de dados na pratica assistencial € muito menos rigoroso do que em estudos de
coorte. Mais ainda, ndo necessariamente todos 0s pacientes se apresentam
clinicamente com as mesmas queixas, existe variabilidade intra- e inter-profissionais,
e a adocao de protocolos clinico-cirdrgicos ainda € um desafio em muitas instituicoes
de saude. (SHAMOUT, ZHU, CLIFTON, 2020).

Em relacdo a amostra do presente estudo, dos 588 casos, 584 (99%)
apresentavam dados de creatinina e hemoglobina; 538 (91%) dispunham dos
principais dados ecocardiograficos (desempenho diastolico e sistélico de ventriculo
esquerdo, volume sistolico e fracdo de ejecdo); em 359 (61%) foi estimada a pressao
sistélica de artéria pulmonar; e 156 (27%) apresentavam a medida de area valvar.
Dos exames laboratoriais, as varidveis menos frequentes foram a dosagem de
albumina (137 - 23%) e de hemoglobina glicada (169 — 29%).
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Quanto as medicagbes, a mais frequente foi a furosemida (424 - 72%),
seguida pelo enalapril (271 - 46%); as menos frequentes foram clortalidona (19 -
3%), verapamil (20 — 3%) e clopidogrel (11 - 2%).

Para os codigos da CID de comorbidades, excetuando-se a reoperacdo que
foi validada, o mais frequente foi tontura e/ou sincope (41 - 7,0%), seguido por
insuficiéncia coronariana (28 — 4,8%); os menos frequentes foram doenca pulmonar
obstrutiva crbnica (8 — 1,4%) e tabagismo (15 - 2,6%). Para os codigos da CID de
diagnéstico de lesdo anatbmica, os mais comuns foram estenose da valva adrtica
(35,0%) e estenose mitral (29,6%); os menos registrados foram estenose tricispide
(3 - 0,5%) e transtornos de ambas as valvas adrtica e tricaspide (3 - 0,5%).

Para tratar os dados ecocardiogréaficas e laboratoriais faltantes, foram criados
cinco subagrupamentos com base nos diagndésticos anatdmicos da lesdo valvar. O
objetivo foi formar grupos relativamente homogéneos, cujos valores das variaveis
pudessem ser estimados de forma mais fidedigna. Grupo 1: estenose aodrtica
reumatica, transtornos de valvas mitral e aortica, transtornos de ambas as valvas
aortica e tricuspide e estenose (da valva) aortica; Grupo 2: estenose mitral e
transtornos de ambas as valvas mitral e tricispide; Grupo 3: insuficiéncia adrtica
reumatica e insuficiéncia (da valva) aértica; Grupo 4: insuficiéncia mitral reumatica,
insuficiéncia (da valva) mitral e prolapso (da valva) mitral; e Grupo 5: estenose
tricispide e insuficiéncia tricuspide.

Se o dado faltante foi de um paciente com qualquer diagndéstico do Grupo 1,
ele foi entdo estimado a partir da mediana encontrada em todos 0s pacientes com
registro do dado faltante desse grupo. Por exemplo, se um paciente com diagndstico
de estenose aodrtica reumatica (Grupo 1) ndo dispunha de dado de hemoglobina,
este valor foi estimado olhando-se para todos os pacientes que tinham pelo menos
um dos quatro diagnosticos do Grupo 1 (estenose adrtica reumatica, transtornos de
valvas mitral e aortica, transtornos de ambas as valvas aolrtica e tricuspide e
estenose (da valva) aortica) e calculando-se a mediana do dado de hemoglobina
para esse grupo. O valor encontrado foi o imputado para o paciente inicialmente sem
o registro. Cabe destacar que, no caso das medicacdes e dos codigos da CID, a
auséncia de registro é interpretada como nao existéncia da doenca ou da

necessidade de medicagdo, ndo como variavel faltante.
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9. Redugcdo da Dimensionalidade do Conjunto de Dados: consiste na
identificacdo e exclusdo de variaveis altamente correlacionadas (SANTOS et al.,
2019), assim como ajustes que confiram maior representatividade para os dados.
Das 60 variaveis iniciais, foi identificada correlagdo acima de 60% entre diametro
diastélico do ventriculo esquerdo, volume sistélico e diametro sistolico do ventriculo
esquerdo, motivo pelo qual se optou por deixar apenas esta Ultima no modelo.
Também foi vista alta correlacdo entre fibrilacdo e arritmia e o uso de varfarina,
razdo pela qual fibrilagdo e arritmia foram excluidas.

Para as variaveis de medicacdo, dada a baixa frequéncia de algumas delas,
optou-se por agrupa-las em classes, a saber: captopril e enalapril constituiram a
classe IECA; furosemida, hidroclorotiazida, clortalidona e espironolactona, a classe
diurético; atenolol, carvedilol e metroprolol a classe betabloqueador; diltiazem e
verapamil a classe bloqueador de canal de célcio; acido acetilsalicilico e clopidogrel
a classe antiagregante plaquetério. Raciocinio semelhante foi utilizado para algumas
classificacbes de lesdo anatbmica: os casos cuja classificacdo correspondia a
estenose e insuficiéncia, concomitantes, foram desmembrados e computados em
estenose e insuficiéncia, separados. Por exemplo, a CID Estenose Mitral com
Insuficiéncia (105.2), foi transformada em Estenose Mitral (105.0) e Insuficiéncia Mitral
Reumdtica (105.1).

A Tabela 4 apresenta as 44 variaveis independentes e a variavel dependente
(tipo de cirurgia), com suas respectivas frequéncias e demais informacdes
pertinentes, antes do tratamento dos dados faltantes. Na figura 5 observa-se a
aplicacéo dos critérios de incluséo e exclusédo do estudo a partir da populacgéo inicial
(5401 cirurgias), até a validacdo dos dados e a construcdo da amostra final (588

cirurgias).
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Tabela 4 - Variaveis dependente e independentes que compuseram os modelos de aprendizado de maquina

Frequéncia Uso da
Variavel na Base de | Variavel no | Valores Possiveis Observagao
Dados Modelo
Idade 100,0% Quantitativa Variados Representa a 'd?‘de 90 pamgnte_em anos, no
momento da indicagdo da cirurgia.
Sexo 100,0% Categorica Mascu_lln_o ou Representa do género do paciente
Feminino
Calculado a partir do peso e da altura do paciente,
- <30 kg/m?%, 230 |desde que registrados em sistema antes da indicagio
o )
IMC 92,0% Categorica kg/m? da cirurgia. IMC = Peso/Altura®; peso em quilos e
altura em metros.
Representa o rotulo de interesse, a variavel
Tipo de Cirurgia 100,0%* Categorica Eletiva ou Urgéncia | dependente; *essa variavel foi validade pelo
pesquisador.
Diametro do Atrio Esquerdo 91,3% Quantitativa Variados Dat_jo _do uI~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicagao da cirurgia.
Diametro Sistolico do Ventriculo 91.3% Quantitativa Variados Dat_jo _do ul~t|mo exame disponivel em sistema antes
Esquerdo da indicagao da cirurgia.
~ A . L : Dado do ultimo exame disponivel em sistema antes
0
Fracdo de Ejecédo (Teicholz) 91,7% Quantitativa Variados da indicacio da cirurgia.
Area Valvar 26.7% Quantitativa Variados Dat_jo _do uINtlmo exame disponivel em sistema antes
da indicagéo da cirurgia.
Presséo Sistélica de Artéria Pulmonar 61,1% Quantitativa Variados DaQO QO uI~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicacéo da cirurgia.
Albumina 23.3% Categérica <33:233 Dado do ultimo exame disponivel em sistema antes

da indicacéo da cirurgia.
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Frequéncia Uso da
Variavel na Base de | Variavel no | Valores Possiveis Observagao
Dados Modelo
Ureia 94.9% Quantitativa Variados Dat_jo t_jo ul~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicagao da cirurgia.
Creatinina 99,3% Quantitativa Variados Dado QO uI~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicagao da cirurgia.
Hemoglobina 99,3% Categorica <10g/dl; = 10g/dl Da(_jo QO uI~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicagao da cirurgia.
L . Dado do ultimo exame disponivel em sistema antes
[0)
Plaguetas 94,9% Quantitativa Variados da indicacio da cirurgia,
L . Dado do ultimo exame disponivel em sistema antes
[0)
INR 94,9% Quantitativa Variados da indicaco da cirurgia,
Hemoglobina Glicada 28,7% Categorica <7%;27% Dado QIo uI~t|mo exame disponivel em sistema antes
da indicacéo da cirurgia.
A presenca dessa variavel foi considerada positiva
IECA 48.5% Categérica Sim ou N3o quando _haV|a registro Qe prescricao ambulgtotlal de
Captopril e/ou Enalapril, em sistema, anterior &
indicacéo da cirurgia.
A presenca dessa variavel foi considerada positiva
Isossorbida 5.3% Categorica Sim ou N&o gquando ha\_/la r(fglstro dg prescricao z.:lml:\)u_lat(_)rlal~
dessa medicacgéo, em sistema, anterior a indicagéo
da cirurgia.
A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial de
Diurético 84,9% Categorica Sim ou Nao Furosemida e/ou Hidroclorotiazida e/ou Clortalidona

e/ou Espironolactona, em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia.
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Variavel

Frequéncia
na Base de
Dados

Uso da
Variavel no
Modelo

Valores Possiveis

Observagao

Betabloqueador

57,1%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva

guando havia registro de prescricdo ambulatorial de
Atenolol e/ou Carvedilol e/ou Metoprolol, em sistema,
anterior a indicacéo da cirurgia.

Bloqueador de Canal de Célcio

13,9%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
gquando havia registro de prescricdo ambulatorial de
Diltiazem e/ou Verapamil, em sistema, anterior a
indicagao da cirurgia.

Digoxina

37,9%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial
dessa medicacgao, em sistema, anterior a indicacéo
da cirurgia.

Amiodarona

10,9%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial
dessa medicacéo, em sistema, anterior a indicacao
da cirurgia.

Antiagregante Plaquetario

35,2%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial de
Acido Acetilsalicilico e/ou Clopidogrel, em sistema,
anterior a indicagao da cirurgia.

Varfarina

35,4%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial
dessa medicacao, em sistema, anterior a indicacéao
da cirurgia.
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Variavel

Frequéncia
na Base de
Dados

Uso da
Variavel no
Modelo

Valores Possiveis

Observagao

Quantidade de Medicacodes

44,2%

Categorica

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro de prescricdo ambulatorial em
sistema, anterior & indicagéo da cirurgia, de pelo
menos quatro das nove medicacdes/classes de
medicacdes analisadas: IECA, ISOSSORBIDA,
DIURETICO, BETABLOQUEADOR, BLOQUEADOR
DE CANAL DE CALCIO, DIGOXINA, AMIODARONA,
ANTIAGREGANTE PLAQUETARIO e VARFARINA.

Reoperacgéao

100,0%*

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
Nnos casos em que o paciente ja havia sido submetido
a procedimento cardiaco valvar antes da indicacao
da cirurgia, tanto no INCOR-HCFMUSP quanto em
outras instituicdes; *essa variavel foi validada pelo
pesquisador.

Insuficiéncia Coronariana

4,8%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacdo da cirurgia, de pelo menos um dos
seguintes codigos da CID10: 125; 125.0; 125.1; 125.2;
125.5; 125.6; 125.8; 125.9.

Diabetes

4,4%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia, de pelo menos um dos
seguintes codigos da CID10: E10; E11; E12; E13;
E1l4.

Tabagismo

2,6%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacdo da cirurgia, de pelo menos um dos
seguintes codigos da CID10: Z72.0.
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Variavel

Frequéncia
na Base de
Dados

Uso da
Variavel no
Modelo

Valores Possiveis

Observagao

Doenca Pulmonar Obstrutiva Cronica

1,4%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior &
indicagdo da cirurgia, de pelo menos um dos
seguintes codigos da CID10: J44; J44.0; J44.1;
J44.8; J44.9.

Tontura e/ou sincope

7,0%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia, de pelo menos um dos
seguintes codigos da CID10: R55; R42.

Estenose Mitral

29,6%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia, dos codigos da CID10: 105.0
e/ou 105.2 (Estenose Mitral com Insuficiéncia).

Insuficiéncia Mitral Reumatica

23,0%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacao da cirurgia, dos codigos da CID10: 105.1
e/ou 105.2 (Estenose Mitral com Insuficiéncia).

Estenose Adrtica Reumatica

7,8%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia, dos codigos da CID10: 106.0
el/ou 106.2 (Estenose Adrtica Reuméatica com
Insuficiéncia).

Insuficiéncia Adrtica Reumaética

9,0%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacao da cirurgia, dos codigos da CID10: 106.1
e/ou 106.2 (Estenose Adrtica Reumatica com
Insuficiéncia).
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Variavel

Frequéncia
na Base de
Dados

Uso da
Variavel no
Modelo

Valores Possiveis

Observagao

Estenose TricUspide

0,5%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a

indicacdo da cirurgia, dos cddigos da CID10: 107.0
e/ou 107.2 (Estenose Tricuspide com Insuficiéncia).

Insuficiéncia Tricuspide

6,1%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a

indicacéo da cirurgia, dos codigos da CID10: 107.1
e/ou 107.2 (Estenose Triclspide com Insuficiéncia).

Transtornos de Valvas Mitral e Adrtica

3,7%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacdo da cirurgia, dos codigos da CID10: 108.0
e/ou 108.3 (Transtornos das Valvas Mitral, Adrtica e
Tricuspide).

Transtornos de Ambas as Valvas Mitral
e Tricuspide

0,7%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a

indicacao da cirurgia, dos codigos da CID10: 108.1
e/ou 108.3 (Estenose Triclspide com Insuficiéncia).

Transtornos de Ambas as Valvas
Adrtica e Triclspide

0,5%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a

indicacéo da cirurgia, dos codigos da CID10: 108.2
e/ou 108.3 (Estenose Triclspide com Insuficiéncia).

Insuficiéncia (da Valva) Mitral

18,9%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
indicacéo da cirurgia, do cédigo da CID10: 134.0.

Prolapso (da Valva) Mitral

4,9%

Categorica

Sim ou Nao

A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior &
indicacao da cirurgia, do cédigo da CID10: 134.1.
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Frequéncia Uso da
Variavel na Base de | Variavel no | Valores Possiveis Observagao
Dados Modelo
A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
Estenose (da Valva) Adrtica 35,0% Categodrica Sim ou Né&o indicacao da cirurgia, dos cédigos da CID10: 135.0
elou 135.2 (Estenose (da Valva) Adrtica com
Insuficiéncia.
A presenca dessa variavel foi considerada positiva
guando havia registro em sistema, anterior a
Insuficiéncia (da Valva) Adrtica 17,7% Categorica Sim ou Nao indicacéo da cirurgia, dos codigos da CID10: 135.1

el/ou 135.2 (Estenose (da Valva) Adrtica com

Insuficiéncia.

Fonte: produzida pelo autor
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Figura 5 — Fluxograma para definicdo da amostra de treinamento e avaliagdo dos modelos.
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4.8 ALGORITMOS

Embora ndo exista uma regra de ouro para escolha dos modelos de
aprendizado de maquina, a literatura chama a atencdo para alguns aspectos: i)
modelos mais complexos ndo necessariamente entregam melhores resultados; ii) o
desempenho de um determinado algoritmo é funcdo do problema que esta sendo

enderecado, ou seja, o algoritmo X pode ser ruim para o problema A, mas 6timo
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para o problema B, motivo pelo qual é interessante que mais de um algoritmo seja
utilizado em cada contexto; e iii) existe uma tendéncia a se utilizar, na saude,
modelos baseados em arvore, com bons resultados, especialmente os que fazem
uso de técnicas de comité de modelos (do inglés, ensamble). (JAMES et al., 2014;
BATISTA, CHIAVEGATTO FILHO, 2019; SANTOS et al., 2019).

No estudo que se apresenta, foram utilizados quatro diferentes modelos
classificatérios de AM: Regressdo Logistica, Arvores de Decisdo, Florestas
Aleatorias (do inglés Random Forests) e K-vizinhos mais proximos (do inglés, K-
Nearest Neighbors, KNN).

4.8.1 REGRESSAO LOGISTICA

A regressao logistica é tida como um dos modelos de classificagdo mais
simples e é frequentemente utilizada como padrdo de referéncia em relagdo a
modelos mais sofisticados. (CHRISTODOULOU et al., 2019). Como limitacdo, ndo é
capaz de identificar correlagbes nado lineares entre as variaveis de entrada, assim
como assume independéncia entre elas. (SHAMOUT, ZHU, CLIFTON, 2020).

O objetivo desse modelo é estabelecer uma relacao entre a probabilidade de
ocorréncia da variavel de interesse (categérica) e as variaveis preditoras. No
presente estudo, o evento de interesse é cirurgia de “urgéncia”, motivo pelo qual ela
assume o valor 1 (classe positiva) e cirurgia “eletiva” assume o valor 0 (classe
negativa).

De modo sintético, podemos escrever que a probabilidade de ocorréncia da

classe positiva (P) é dada por:

P (y=11Z) =1/ 1+ e, em que Z pode ser representado pela funcao:

Z=a+ B1Xj + BoXiz + ... + BiXik , em que Xig, Xiz, ... , Xik representam cada
uma das variaveis preditoras, a e Bi1, B2, ..., Pk Sd0 0s parametros estimados pelo
modelo.

Isto posto, podemos dizer que compete ao modelo de regressao logistica
buscar a melhor combinacgao possivel entre os coeficientes a e . Quanto melhor for
essa combinagdo, melhor sera o desempenho do algoritmo de aprendizado de

maquina.

57


https://www.zotero.org/google-docs/?xvUhpX
https://www.zotero.org/google-docs/?xvUhpX
https://www.zotero.org/google-docs/?eLrQxL
https://www.zotero.org/google-docs/?eEZ8EF

4.8.2 ARVORES DE DECISAO

As arvores de decisdo se assemelham muito as deliberacbes que tomamos
Nno nosso cotidiano e na pratica médica. Imaginemos uma situacdo em que a grande
maioria das pessoas ja vivenciou: entorse de tornozelo. Nem sempre, quando
passamos por uma situa¢do como essa, buscamos auxilio médico. E, normalmente,
temos nossa saude restabelecida mesmo sem a ajuda profissional.

N&o é esdruxulo imaginar que qualquer um diante de uma entorse faria
algumas perguntas para decidir visitar ou ndo um médico: esta doendo? Esta roxo
(equimose)? Esta inchado (edema)? Limita a movimentagdo? Isso aconteceu com
um jovem de 18 anos ou com uma senhora de 85 anos? A partir do conjunto de
respostas e combinacBes possiveis, tomamos a decisdo de ir ou ndo a um
ortopedista. Embora possa parecer um problema um tanto quanto simples,
pesquisadores desenvolveram um conjunto de regras de decisdo (uma arvore de
decisdo) para prever fraturas de tornozelo em pacientes que comparecem a
emergéncia dos hospitais com gueixas como as descritas anteriormente, 0s critérios
de Ottawa, auxiliando os médicos na tomada de decisdo sobre quem deve ou nao
fazer radiografia de tornozelo. (STIELL et al., 1992; LIU et al., 2019).

Arvores de decisdo sdo estruturas hierarquicas cujo objetivo &, a partir de um
conjunto de dados iniciais, tomar sucessivas decisdes que resultem na formacao de
grupos cada vez menores e mais homogéneos. Uma arvore € constituida por nés
(que representam as variaveis do modelo), nos quais uma decisédo deve ser tomada.
A partir dessa decisdo, um ramo (caminho) é aberto. Uma vez esgotados os nos e
0s ramos, chega-se a uma folha, que nada mais € do que o rétulo da classe predita
(eletiva ou urgéncia, por exemplo). (BATISTA, CHIAVEGATTO FILHO, 2019;
BENHAR, IDRI, FERNANDEZ-ALEMAN, 2020).

Na Figura 6, temos uma representacdo de uma arvore de decisao utilizada

para classificar um conjunto de dados.
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Figura 6 — Representagdo de uma arvore de decisdo. A direita observamos a arvore de
decisdo, em que Xx; e X, representam as variaveis preditoras do modelo. Conforme o valor
encontrado, um ramo é seguido e pode-se levar a outro né ou a um rétulo (R1, R2 ou R3). A
esquerda temos uma ilustracéo gréfica dessa arvore.
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Fonte: Mayrink (2016)

As principais vantagens das arvores de decisdo sdo que apresentam alto grau
de interpretacdo, sua implementacdo € relativamente simples e, no caso do AM,
compete ao algoritmo decidir quais variaveis fardo parte do modelo, isto €, ele é
capaz de identificar e descartar aquelas que nédo trazem informacdes relevantes para
0 processo de decisdo. Em relagdo as desvantagens, trata-se de um modelo com
forte tendéncia ao sobreajuste, uma vez que ele é capaz de estruturar, na fase de
treinamento, modelos altamente complexos, mas que ficam sensiveis a pequenas

variagoes de dados.

4.8.3 FLORESTAS ALEATORIAS

Os algoritmos de Florestas Aleatérias surgem como alternativa para
enderecar as desvantagens das arvores de decisdo, principalmente o sobreajuste
(do inglés overfitting). Para tanto, nas Florestas Aleatorias, sédo utilizadas duas
técnicas principais: bagging e bootstrap.

Bagging consiste em sortear aleatoriamente o conjunto de dados que fara
parte do treinamento de cada arvore de decisdo, expondo as arvores a diferentes
conjuntos de dados. Bootstrap consiste em sortear as variaveis de cada n6. Com
essas duas técnicas, espera-se reduzir o efeito que algumas variaveis “fortes”

podem ter no desempenho do algoritmo, jA que elas ndo estardo em varias das

59


https://www.zotero.org/google-docs/?BkTd19

arvores constituidas, ocorrendo o mesmo em relagcdo as observacbes que nao
estardo 100% presentes em todos os treinamentos. (HASTIE, TIBSHIRANI,
FRIEDMAN, 2008).

A Figura 7 ilustra um algoritmo de Florestas Aleatdrias. Como se observa,
diversas arvores de decisdo sdo criadas, cada uma delas leva a um desfecho
(rétulo). A reunido desse conjunto de arvores e respectivas predigdes constitui um
comité de predicdes (ensemble). O resultado final do algoritmo serd dado pela

votacdo da classe mais frequente.

Figura 7 — Algoritmo de Florestas Aleatorias. A partir de um conjunto de dados, diversas
arvores de decisdo séo estruturadas. Tanto os subconjuntos de dados quanto as variaveis
que entrardo em cada arvore sdo sorteados. Cada uma dessas arvores levara a um roétulo.
Ao final, o resultado do algoritmo sera dado pela votacao da classe majoritaria.
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Fonte: Batista e Chiavegatto Filho (2019).

4.8.4 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O algoritmo KNN é um modelo que se baseia em instancias (exemplos,
observagdes prévias), com bons resultados para situa¢cdes em que os preditores e a
resposta de interesse requerem um modelo mais flexivel. Diferente dos outros trés
algoritmos vistos, em que os dados de treinamento sdo utilizados para construir uma
fungcdo ajustada a seus preditores, no KNN, os dados de treinamento sé&o

armazenados, juntamente com seus rotulos, num plano n-dimensional. Quando uma
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nova observacao é apresentada ao algoritmo, ele compara a posi¢cdo dessa nova
observacéo (definida a partir de suas variaveis) com as K (nimero inteiro e impar)
instancias mais proximas da base de treinamento. A nova observacdo sera
classificada com o rétulo mais frequente entre os K rotulos mais proximos. (JAMES
et al., 2014; SANTOS, 2018).

A confeccdo desse algoritmo depende de duas definicbes essenciais. A
primeira € o numero K (1, 3, 5, ...) de vizinhos mais proximos que serdo utilizados
para constituir a vizinhanca da nova observacao, visto que K assume o papel de
hiperpardmetro para ajuste do modelo: é o valor de K que determinard a relagédo
viés-variancia do algoritmo. A segunda é a medida de distancia que sera empregada
para delimitar esse espaco n-dimensional em torno da nova observacéao: a distancia
euclidiana é um exemplo de medida frequentemente empregada para calcular a
distancia espacial entre um objeto e todos os outros. (BATISTA, CHIAVEGATTO
FILHO, 2019).

Na Figura 8, temos um exemplo de algoritmo KNN.

Figura 8 — Algoritmo KNN. Nesse exemplo, temos seis observacdes em azul e seis
observacdes em laranja, as quais ocupam um espaco bidimensional. A partir da definicao de
K = 3, na figura da esquerda, verificamos como ocorre a classificagdo de uma nova
observacdo (x, em preto). As trés observacdes mais proximas a x sao identificadas, com
seus respectivos roétulos (duas séo azuis e uma é laranja). Nesse caso, a classificacdo sera
a do roétulo identificado em maior frequéncia, ou seja, x sera classificado como azul. Na
figura da direita, temos a representacdo da fronteira de decisédo (linha preta), com K = 3,
para todas possiveis posicdes de x, delimitando as areas em que x sera classificado como
azul e as areas em gque sera classificado como laranja.

0

(D o
o

Fonte: James et al. (2014).
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4.9 APRENDIZADO E ANALISE DE DESEMPENHO DOS MODELOS

Concluido o pré-processamento de dados e feita a escolha dos quatro
algoritmos supramencionados, procedemos, entdo, com o aprendizado propriamente
dito, a partir do qual foram gerados dados para atender a dois objetivos principais e
distintos: i) avaliar o desempenho de cada algoritmo, identificando o melhor; e ii)
uma vez definido o algoritmo final, estimar seu erro de generalizacdo (erro de
predicdo) diante a novas observacfes. (HASTIE, TIBSHIRANI, FRIEDMAN, 2008).

Em situacdes de abundéancia de dados, Hastie, Tibshirani e Fiedman (2008)
propdem que o conjunto inicial de dados seja subdividido, randomicamente, em trés
partes: base de treinamento (50% dos dados, utilizada para ajustar o algoritmo),
base de validacdo (25% dos dados, usada para avaliar o desempenho e o erro de
predicdo do modelo construido) e base de teste (25% dos dados, utilizada para
avaliar o erro de generalizacdo do melhor modelo identificado).

Embora o presente estudo ndo tenha sido edificado num contexto de
escassez de dados, a quantidade de observacgdes do conjunto de dados inicial (588)
nao representa abundéancia, especialmente quando se considera o campo de Big
Data e aprendizado de maquina, motivo pelo qual se adotou a técnica de
reamostragem conhecida como validacdo cruzada k-fold, uma das mais utilizadas
em problemas de AM.

Nesse método, o conjunto inicial de dados é subdividido aleatoriamente em
duas partes, uma que sera utilizada para treinamento e validacdo cruzada e outra
que ficarhd para o teste. A base de treinamento e validacdo cruzada é entédo
subdividida em k partes iguais (k = 1, 2, 3, ...): k-1 partes serdo utilizadas para
treinar 0 modelo e a parte restante sera utilizada para fazer sua validagdo. Esse
processo é repetido até que todas as k partes tenham sido utilizadas para
treinamento e validacdo, e o desempenho final sera dado pela média da execucao
de cada uma dessas iteracoes. (HASTIE, TIBSHIRANI, FRIEDMAN, 2008).

No presente estudo, 90% do conjunto de dados inicial foi destinado para
treinamento e validagdo sob a técnica k-fold, e 10% ficou como base de teste.

Adotamos k = 5. A Figura 9 ilustra esse processo.
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Figura 9 — Divisdo de dados e validagdo cruzada k-fold do estudo. E;, E,, E3, E; € Es
representam o desempenho em cada uma das iterac6es do processo de validacdo cruzada
do modelo. Eg,, representa o desempenho final, dado pela média do desempenho de cada
iteracao.

Conjunto de dados de treinamento e validagdo cruzada

90% dos dados (529 casos) Conjunto de dados de teste

10% da amostra (59 casos)

( I~

Treinamento, 18% dos dados

Validagdio Cruzada k-fold, k=5
|:| Validacio, 18% dos dados

Fonte: produzida pelo autor

A frequéncia de cada varidvel independente nas bases de treinamento,
validacdo e teste, apds todo o processo de pré-processamento de dados, inclusive

com o tratamento de dados faltantes, € apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 - Distribuicdo das variaveis dependentes nas bases de treinamento, validacdo e
teste utilizadas no processo de aprendizagem e avaliacdo de desempenho dos quatro
algoritmos do estudo. DP: desvio padrao.

Variavel Dependente Treinamento Validacado Teste
Idade média (dp) 57,1 (14,6) 55,6 (14) 55,1 (14,2)
Sexo
Feminino n (%) 185 (43,7%) 53 (50%) 28 (47,5%)

Masculino n (%) 238 (56,3%) 53 (50%) 31 (52,5%)
IMC

< 30 kg/mz n (%) 360 (85,1%) 85 (80,2%) 46 (78%)

>= 30 kg/m? n (%) 63 (14,9%) 21 (19,8%) 13 (22%)
Diametro do Atrio Esquerdo média (dp) 49,6 (8,5) 49,8 (8) 48,3 (6,9)
Diametro Sist6lico do Ventriculo Esquerdo
média (dp) 35,4 (6,3) 36,7 (6,4) 35,6 (6)
Fracao de Ejecao (Teicholz) média (dp) 62,6 (5,1) 62 (5,5) 61,7 (5,2)
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Variavel Dependente Treinamento Validacéo Teste
Area Valvar média (dp) 1,4 (0,3) 1,4 (0,3) 1,4 (0,3)
Presséo Sistolica de Artéria Pulmonar média
(dp) 43,3 (10,7) 42,3 (11) 44,1 (11,9)
Albumina sérica
< 3,3n (%) 142 (33,6%) 39 (36,8%) 23 (39%)
>=3,3n (%) 281 (66,4%) 67 (63,2%) 36 (61%)
Ureia média (dp) 40,8 (11,6) 40,4 (12) 38,8 (11,3)
Creatinina média (dp) 1(0,2) 1(0,2) 1(0,2)
Hemoglobina
< 10 g/dl n (%) 35 (8,3%) 8 (7,5%) 6 (10,2%)
>= 10 g/dl n (%) 388 (91,7%) 98 (92,5%) 53 (89,8%)
208.370 216.523,6 211.118,6
Plaguetas média (dp) (51.446,7) (51.747,1) (53.054,3)
INR média (dp) 1,3(0,4) 1,2 (0,4) 1,2 (0,3)

Hemoglobina Glicada
< 7% n (%)
>=7% n (%)

403 (95,3%)
20 (4,7%)

102 (96,2%)
4 (3,8%)

55 (93,2%)
4 (6,8%)

IECA

N&o n (:/0) 219 (51,8%) 54 (50,9%) 30 (50,8%)

Sim n (%) 204 (48,2%) 52 (49,1%) 29 (49,2%)
Isossorbida

N&o n (%) 401 (94,8%) 101 (95,3%) 55 (93,2%)

Sim n (%) 22 (5,2%) 5 (4,7%) 4 (6,8%)
Diurético

N&o n (%) 63 (14,9%) 17 (16%) 9 (15,3%)

Sim n (%) 360 (85,1%) 89 (84%) 50 (84,7%)
Betabloqueador

N&o n (:/0) 187 (44,2%) 45 (42,5%) 20 (33,9%)

Sim n (%) 236 (55,8%) 61 (57,5%) 39 (66,1%)
Blogueador Canal de Calcio

N&o n (%) 360 (85,1%) 94 (88,7%) 52 (88,1%)

Sim n (%) 63 (14,9%) 12 (11,3%) 7 (11,9%)
Digoxina

N&o n (:/0) 260 (61,5%) 64 (60,4%) 41 (69,5%)

Sim n (%) 163 (38,5%) 42 (39,6%) 18 (30,5%)
Amiodarona

N&o n (:/o) 379 (89,6%) 91 (85,8%) 54 (91,5%)

Sim n (%) 44 (10,4%) 15 (14,2%) 5 (8,5%)
Antiagregante Plaquetario

N&o n (%) 279 (66%) 59 (55,7%) 43 (72,9%)

Sim n (%) 144 (34%) 47 (44,3%) 16 (27,1%)
Varfarina

N&o n (:/0) 273 (64,5%) 69 (65,1%) 38 (64,4%)

Sim n (%) 150 (35,5%) 37 (34,9%) 21 (35,6%)
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Variavel Dependente

Treinamento

Validacéo

Teste

Quantidade de medicacdes

< 4n (%) 238 (56,3%) 55 (51,9%) 35 (59,3%)

>=4n (%) 185 (43,7%) 51 (48,1%) 24 (40,7%)
Reoperagéo

N&o n (%) 253 (59,8%) 59 (55,7%) 35 (59,3%)

Sim n (%) 170 (40,2%) 47 (44,3%) 24 (40,7%)
Insuficiéncia Coronariana

N&o n (%) 405 (95,7%) 100 (94,3%) 55 (93,2%)

Sim n (%) 18 (4,3%) 6 (5,7%) 4 (6,8%)
Diabetes

N&o n (%) 404 (95,5%) 99 (93,4%) 59 (100%)

Sim n (%) 19 (4,5%) 7 (6,6%) 0 (0%)
Tabagismo

N&o n (%) 415 (98,1%) 100 (94,3%) 58 (98,3%)

Sim n (%) 8 (1,9%) 6 (5,7%) 1(1,7%)
Doencga Pulmonar Obstrutiva Crbnica

N&o n (%) 416 (98,3%) 105 (99,1%) 59 (100%)

Sim n (%) 7 (1,7%) 1 (0,9%) 0 (0%)
Tontura e/ou sincope

N&o n (%) 390 (92,2%) 99 (93,4%) 58 (98,3%)

Sim n (%) 33 (7,8%) 7 (6,6%) 1(1,7%)
Estenose Mitral

N&o n (%) 304 (71,9%) 74 (69,8%) 36 (61%)

Sim n (%) 119 (28,1%) 32 (30,2%) 23 (39%)
Insuficiéncia Mitral Reumatica

N_ao n (%) 336 (79,4%) 74 (69,8%) 43 (72,9%)

Sim n (%) 87 (20,6%) 32 (30,2%) 16 (27,1%)
Estenose Adrtica Reumatica

N&o n (%) 388 (91,7%) 98 (92,5%) 56 (94,9%)

Sim n (%) 35 (8,3%) 8 (7,5%) 3 (5,1%)
Insuficiéncia Adrtica Reumatica

N&o n (%) 388 (91,7%) 94 (88,7%) 53 (89,8%)

Sim n (%) 35 (8,3%) 12 (11,3%) 6 (10,2%)
Estenose Tricuspide

N&o n (%) 420 (99,3%) 106 (100%) 59 (100%)

Sim n (%) 3 (0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Insuficiéncia Tricuspide

N&o n (%) 401 (94,8%) 98 (92,5%) 53 (89,8%)

Sim n (%) 22 (5,2%) 8 (7,5%) 6 (10,2%)
Transtornos de Valvas Mitral e Adrtica

N&o n (%) 404 (95,5%) 103 (97,2%) 59 (100%)

Sim n (%) 19 (4,5%) 3 (2,8%) 0 (0%)
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Variavel Dependente

Treinamento

Validacéo

Teste

Transtornos de Ambas as Valvas Mitral e

TricUspide
N&o n (%) 419 (99,1%) 106 (100%) 59 (100%)
Sim n (%) 4 (0,9%) 0 (0%) 0 (0%)
Transtornos de Ambas as Valvas Adrtica e
TricUspide
Nao n (%) 420 (99,3%) 106 (100%) 59 (100%)
Sim n (%) 3 (0,7%) 0 (0%) 0 (0%)
Insuficiéncia (da Valva) Mitral
N&o n (:/o) 347 (82%) 81 (76,4%) 49 (83,1%)
Sim n (%) 76 (18%) 25 (23,6%) 10 (16,9%)
Prolapso (da Valva) Mitral
N&o n (%) 401 (94,8%) 101 (95,3%) 57 (96,6%)
Sim n (%) 22 (5,2%) 5 (4,7%) 2 (3,4%)
Estenose (da Valva) Adrtica
N&o n (:AJ) 269 (63,6%) 73 (68,9%) 40 (67,8%)
Sim n (%) 154 (36,4%) 33 (31,1%) 19 (32,2%)
Insuficiéncia (da Valva) Adrtica
N&o n (:/0) 349 (82,5%) 88 (83%) 47 (79,7%)
Sim n (%) 74 (17,5%) 18 (17%) 12 (20,3%)

Fonte: produzida pelo autor.

No presente trabalho, os quatro algoritmos foram testados a fim de medir a

capacidade de cada um deles de diferenciar as classes de interesse (urgéncia
versus eletiva) diante de um conjunto de dados até entdo desconhecidos (base de
teste).

Especificamente nos modelos de classificacdo, existem dois tipos de predi¢ao
gue ocorrem simultaneamente e se relacionam: a primeira é a probabilidade de uma
determinada classe ocorrer (80% de chance dessa classe ser eletiva e 20% de ser
urgéncia, por exemplo), e a segunda € a predicdo categorica, ou seja, apontar que
uma determinada classe é urgéncia ou eletiva a partir do limiar (threshold, em inglés)
de probabilidade de ocorréncia estimada estabelecido (se a probabilidade de
ocorréncia da classe urgéncia for 60% (ou 40%, ou 90%), o algoritmo a classificara
como urgéncia; se néo, classificara como eletiva). (SANTOS, 2018).

Neste estudo, o limiar adotado foi 50%, valor comumente utilizado em
problemas de AM. (JAMES et al., 2014). Algumas métricas de discriminacdo sao
utilizadas a partir da comparacédo entre as respostas preditas (dadas pelo algoritmo)

e as respostas observadas (dados da realidade). Via de regra esses dados séo
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apresentados na forma de uma matriz de confusdo (Figura 10). (HASTIE,
TIBSHIRANI, FRIEDMAN, 2008; BATISTA, CHIAVEGATTO FILHO, 2019;
SHAMOUT, ZHU, CLIFTON, 2020):

Figura 10 — Estrutura de uma matriz de confusdo utilizada para avaliar o desempenho de
algoritmos de classificacdo. VP: verdadeiro positivo; FP: falso positivo; VN: verdadeiro
negativo; FN: falso negativo.

Resposta Predita

MNegativa Positiva
g2
g = Verdadeiro | Falso Positivo
@ | 27| Negativo (VN) (FP)
ol 2
O
m
b m
= 2 | Falso Negativo | Verdadeiro
o6 (FN) Positivo (VP)
a4 o

Fonte: Batista e Chiavegatto Filho (2019)

e Sensibilidade (recall, taxa de verdadeiro positivo (TVP)): probabilidade de
uma classe sabidamente positiva ser identificada como positiva pelo algoritmo.
Célculo: TVP = VP/(VP+FN).

e Especificidade (taxa de verdadeiro negativo (TVN)): probabilidade de uma
classe sabidamente negativa ser identificada como negativa pelo modelo. Célculo:
TVN = VN/(VN+FP).

e Taxa de Falso Positivo (fall-out): probabilidade de uma classe sabidamente
negativa ser identificada como positiva pelo modelo. Calculo: TFP = FP/(FP+VN).

e Taxa de Falso Negativo (false omission rate): probabilidade de uma classe
sabidamente positiva ser identificada como negativa pelo modelo. Calculo: TFN =
FN/(VN+FN).

e Precisao (valor preditivo positivo (VPP)): dado que o algoritmo classificou o
resultado como positivo, qual € a probabilidade de ele realmente ser positivo.
Célculo: VPP = VP/(VP+FP).

e Acuracia (ACC): proporcao de resultados corretamente classificados, ou
seja, porcentagem de casos negativos identificados como negativos e positivos
identificados como positivos pelo algoritmo. Calculo: ACC = (VP+VN)/
(VP+VN+FP+FN).
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e Fl1-score: média harmdnica entre precisdo e sensibilidade. Calculo: F1 = 2
X (Precisdo x Sensibilidade) / (Precisdo + Sensibilidade). A média harménica é
interessante de ser usada nesse caso por se tratarem de duas grandezas
inversamente proporcionais. Em qualquer modelo de saude, quanto maior a
sensibilidade do teste, maior também sera a taxa de falso positivo e menor seré, por
conseguinte, a precisdo. Na pratica, quanto mais proximo de 1 for o Fl-score
(modelo perfeito), mais o algoritmo estara equilibrado em relacdo a sensibilidade e a
precisao.

Uma outra forma de visualizar o desempenho geral do modelo é por meio da
curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Essa curva é construida a partir dos
diferentes limiares de probabilidade de ocorréncia da resposta de interesse, para 0s
quais estardo associados um respectivo valor de sensibilidade e de especificidade. A
partir do calculo da area sob a curva formada (area under the receiver operating
characteristic (AUROC)), podemos estimar a capacidade discriminatéria do
algoritmo.

Uma AUROC igual a 0,5 mostra auséncia de poder discriminatério do modelo.
A partir de 0,5, quanto mais proximo de 1 for o valor da AUROC, melhor sera seu
desempenho classificatorio. Para Hosmer e Lemeshow (2000), modelos
classificatérios com AUROC entre 0,7 e 0,8 sdo considerados aceitaveis; entre 0,8 e
0,9 sdo excelentes preditores; acima de 0,9 sao excepcionais, embora
extremamente raros. Na mesma linha, Smith et al. (2008) sugerem que modelos com
AUROC maior que 0.8 sdo bons classificadores; acima de 0.9, apresentam

excelente capacidade discriminatéria.
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5. RESULTADOS

5.1 VALIDACAO DAS VARIAVEIS

Conforme descrito no método, duas variaveis passaram pelo processo de
validagdo: tipo de cirurgia e reoperacdo. Em relacdo ao tipo de cirurgia, na base pré-
validacdo, das 588 cirurgias, 502 (85,3%) estavam classificadas como eletiva, 69
(11,7%) como urgéncia e 17 (3%) como emergéncia; como, neste trabalho, cirurgia
de urgéncia e emergéncia foram consideradas equivalentes, pode-se entdo dizer
que 85,3% eram eletivas e 14,7% de urgéncia. A Tabela 6 apresenta o grau de
concordancia de registro entre o pré (registro em sistema de informacao) e o pés
validacéo (dado corrigido pelo autor). O erro mais comum foi o registro de cirurgia de

urgéncia como eletiva em 226 casos (38,4% da amostra).

Tabela 6 — Acuracia da classificagao do tipo de cirurgia

Pré-Validag3o | Pds-Validagdo | Frequéncia Absoluta | Freguéncia Relativa
ELETIVA ELETIVA 276 46,9%
ELETIVA URGENCIA 226 38.4%

URGENCIA URGENCIA &0 10,2%
URGENCIA ELETIVA g 15%
EMERGENCIA ELETIVA 9 15%
EMERGENCIA | URGENCIA 8 14%

Total 588 100, 0%

Fonte: produzida pelo autor

Em relacdo a variavel reoperacdo (Tabela 7), dos 588 casos, 54 (9,2%)
apresentavam o registro de pelo menos um dos codigos associados a reoperacao
descritos no método, sendo o registro mais comum o Z95.2, presente em 42 casos
(7,1%). Desses 54 casos, 53, de fato, tratavam de casos de reoperacdo; um dos
casos apresentava o registro Z95.2, mas nao se tratava de reoperacdo. Chama a
atencao que, em 188 casos (32%) da amostra, embora ndo houvesse registro de
nenhum dos coédigos supramencionados, o0s pacientes ja haviam passado por

cirurgia valvar previamente.
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Tabela 7 — Acuracia do registro da variavel reoperacao

Pré-Validagio Phs-Validacdo | Frequéncia Absoluta | Frequéncia Relativa

5IM SIM 53 9,0%

SIM NAD 1 0,2%
AUSENCIA DE REGISTRO SIM 183 32,0%
AUSENCIA DE REGISTRO NAD 346 58,8%

Total - 538 100,0%

Fonte: produzida pelo autor

5.2 DESEMPENHO DOS MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

A primeira rodada de avaliacdo de desempenho foi feita considerando-se todas
as 44 variaveis preditoras (modelo 1). A analise de significancia de cada variavel
identificada no modelo de regressao logistica dessa etapa pode ser visualizada na
Tabela 8. A partir desses dados, foram selecionadas as 19 variaveis com menores p-
valor; sobre elas aplicou-se novamente a regressdo logistica (segunda rodada),
resultando em quatro varidveis com p-valor menor que 0.05, a saber: reoperacao,
insuficiéncia (da valva) adrtica (CID10 1351), idade e diametro do atrio esquerdo
(Tabela 9, destacado em verde); essas quatro variaveis foram utilizadas para

compor o modelo II.
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Tabela 8 — Significancia das variaveis identificadas na regresséo logistica do modelo |

fe:-h 4 atd @rE 2 Prlz] [n.n2% 0. %5]

IDADE nEm n.2e2 5 n.140 1.HA1 0.0e0 -0.011 n.538
TARC SEND catag -0.29%73 n.2A8% =1.043 n.2%3 -0.A%8 n.2e2
IMI catag =a.0e3n . 30% =0.204 n.A38 -0.e6% n.543
B0 ATRI O ERQIERDD  ndaem n.2028 n.15%% 1.311 0.1%0 =0.100 n.50e
B0 DEVE  nesem -f1.135%6 n.14% =41 . %37 n.34% -0.41% 0.148
B0 FRACAD BEJECAO naem —{.1310 n.134 ~41 . %R0 n.3a27 -0.3%3 n.131
B0 ARER VALVAR neem =0.1e0% n.14%7 ~=1.0%4 n.a74 -0.448 n.127
B0 PEAP  nesEm n.10&2 n.133 o.7%A n.42% -0.15% n.3e7
ALETHMINA catag n.3ivaq n.31e 1.1R4 n.237 -0.248 o.%%4
TRETA noEm o.00%3 n.132 o.a7a n.%44 -0.24% n.2eR
CREATINIHA noem 0.18A1 n.138 1.3668 n.172 -0.0R2 0.45%8
HEMOCLOE THA ¢ atag =a.5A04 0. 350 =1 .&457 0.0%A =1.2&7 n.10e
FLAQUETAS noem =.1421 n.11H =1.20% n.a227 -0.372 0 .0A/A
IHK _ naeEm n.i1naz2 n.13% n.7?532 n.asz -0.1&7 n.3ave
CLICATR cateag n.180% 0. 580 n.3alz n.75%% =0.%57 1.318
REM _TH08 S0RET DA n.44148 1.9%2a+0E 2.31a-07 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
REM DICOXTIHA =fa.180 & 1.%2a+06 -%.42a—08 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
REM AMTODARON A -0.1752 1.%2a+06 -%.15a—08 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
HEM VARFARTHR =fa.11&0 1.%2a+0e -—-&.06a—08 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
nsvw  TECR n.naizz 1.9%2a+0E 1.eAa—0R 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
maw  DATRE TTO0 n.25a% 1. 9%2a+0E 1.33a-07 10404 =3 . Mhar & A TherdE
merw  Fewta blodg o_azoq 1.9%2a+0& 1.0%a—08/ 1044 =3 _ Mhat+rllE A Thet+lE
nerw Blog calaio n.2837 1.%2a+0E 1.48a-07 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
new _antiageag -0.474% 1.%2a+0Ee -2 .48a-07 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
el el §oaonan n.0A5% 1.9%2a+0E 4. 4%a—08/ 1.04040 =3 . 7hat+ e AT herlE
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el =a.7e08 0. 517 ~=1.473 n.141 =1.773 n.252
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Fonte: produzida pelo autor



Tabela 9 - Variaveis e significancia identificadas na regressao logistica da segunda rodada,
aplicada sobre as 19 principais variaveis do modelo |

Regressdo Logistica

Significincia

Varidveis Coeficientes
p-valer

REOPERACAQ_categ 1,1606 -
1351 - 0,7605 0,016
IDADE_norm 0,2891 0,023
ECO_ATRIO_ESQUERDO_norm 0,2683 0,046
1071 - 0,7979 0,095
DIABETES 1,0038 0,101
1080 - 0,8203 0,142
1061 - 0,6702 0,143
CREATININA_norm 0,1847 0,143
HEMOGLOBINA_categ - 0,3785 0,147
1350 0,3855 0,198
1050 - 0,4370 0,202
PLAQUETAS norm - 0,1349 0,229
ALBUMINA_categ 0,3168 0,239
INSUF_CORON 0,5438 0,277
1340 - 0,3078 0,338
ECO_AREA_VALVAR_norm - 0,1274 0,344
ECO_FRACAQO_EJECAD_norm - 0,0918 0,409
PAC_SEXO_categ - 0,1287 0,612

Fonte: produzida pelo autor

A Tabela 10 apresenta o desempenho dos quatro algoritmos quando estes
foram expostos a todas as 44 variaveis preditoras (modelo I) e quando foram
expostas apenas as quatro variaveis preditoras mais importantes (modelo II). O
desempenho da regressao logistica foi mais consistente no modelo II; ja o KNN, a
arvore de decisdo e as florestas aleatérias tiveram melhor desempenho quando
expostos a todas as variaveis (modelo I). As Tabelas 11 e 12 mostram as variaveis
que compuseram a arvore de decisdo e as florestas aleatérias no modelo |, com

respectivas importancias.
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Tabela 10 - Resumo do desempenho dos quatro algoritmos nos modelos | (44 variaveis preditoras) e Il (4 variaveis preditoras)

Modelo | = Com todas as 44 variaveis

Base Técnica Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
Treino Regresséo Logistica  57,0% 57,1% 56,6% 57,0% 56,9%
Validacdo Regressao Logistica 58,3% 57,8% 61,7% 55,0% 59,7%
Teste Regressao Logistica 59,3% 58,1% 62,1% 57,0% 60,0%
Treino KNN 65,3% 69,1% 55,6% 75,0% 61,6%
Validacao KNN 50,8% 50,7% 56,7% 47,0% 53,5%
Teste KNN 62,7% 60,6% 69,0% 57,0% 64,5%
Treino Arvore de Decisdo 62,1% 63,9% 56,1% 68,0% 59,7%
Validagido Arvore de Deciséo 62,5% 64,2% 56,7% 68,0% 60,2%
Teste Arvore de Decisdo 66,1% 64,5% 69,0% 63,0% 66,7%
Treino Florestas Aleatoérias 65,0% 64,5% 67,3% 63,0% 65,9%
Validacdo Florestas Aleatorias 65,0% 64,5% 66,7% 63,0% 65,6%
Teste Florestas Aleatorias 55,9% 54,1% 69,0% 43,0% 60,6%

Modelo Il - Com as quatro variaveis mais importantes

Base Técnica Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
Treino Regressao Logistica 60,9% 61,0% 61,0% 61,0% 61,0%
Validacdo Regresséo Logistica 59,2% 58,5% 63,3% 55,0% 60,8%
Teste Regressao Logistica  61,0% 60,0% 62,1% 60,0% 61,0%
Treino KNN 66,5% 67,3% 64,4% 69,0% 65,8%
Validagdo KNN 55,8% 54,2% 75,0% 37,0% 62,9%
Teste KNN 47 5% 46,9% 51,7% 43,0% 49,2%
Treino Arvore de Decisédo 65,5% 66,5% 62,9% 68,0% 64,7%
Validagio Arvore de Decisdo 55,8% 55,7% 56,7% 55,0% 56,2%
Teste Arvore de Deciséo 54,2% 53,1% 58,6% 50,0% 55,7%
Treino Florestas Aleatorias 62,1% 59,8% 74,6% 50,0% 66,4%
Validagdo Florestas Aleatérias  57,5%  55,4% 76,7% 38,0% 64,3%
Teste Florestas Aleatorias 49,2% 48,8% 69,0% 30,0% 57,1%

Fonte: produzida pelo autor



Tabela 11 - Variaveis preditoras da arvore de decisdo (modelo I)

Arvore de Decisio

Variaveis

Importincia

da Variavel

INR_norm
ECO_PSAP_norm
UREILA_norm

Fonte: produzida pelo autor

0,3654
0,3553
0,2793

Tabela 12 - Variaveis preditoras da florestas aleatorias (modelo I)

Florestas Aleatdrias

Varidawveis

Importincia

da Variawvel

REOPERACAQO_categ
URELA_norm

1350
CREATIMNINA_norm
INR_nmorm

Fonte: produzida pelo autor.

00,3381
00,3255
00,1856
00,0932
0, 0577

A terceira rodada de avaliacdo de desempenho foi organizada ao se excluir a

variavel reoperacao do modelo | (ou seja, todas as 44 variaveis menos reoperacgao).

Aplicando-se novamente 0s passos descritos para selecdo das principais variaveis

do modelo de regressdo logistica, foram identificadas trés variaveis finalistas, a

saber: didametro do éatrio esquerdo, insuficiéncia (da valva) aértica (CID10 1351) e

diabetes (Tabela 13, destacado em verde).

Tabela 13 - Variaveis e significancia identificadas na regresséo logistica ao se excluir a

variavel reoperacao do modelo |

Variaveis finalistas - Regressdo Logistica

coaef p—valor
ECC_ATRIC ESQUERDC norm 0,361 0,005
I351 - 0,714 0,018
DIABETES 1,154 0,052
PLAQUETAS norm - 0,190 0,077
CREATININA norm 0,188 0,090
TOHNT_SIHCO 0,721 0,104
I350 0,445 0,119
I340 - 0,450 0,120
IDADE norm 0,154 0,128
I071 - 0,614 0,185
INSUF COCORON 0,597 0,222
HEMOGLOBINA categ - 0,230 0,240
ECC_FRACAO EJECAC norm -— 0,119 0,266
ALBUMINA categ 0,209 0,379

Fonte: produzida pelo autor
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As 43 variaveis constituiram o modelo I-B e as trés variaveis identificadas,
como principais na regressao logistica da terceira rodada, formaram o modelo II-B.
Os resultados dessa rodada sao apresentados na Tabela 14. A regressao logistica
mostrou maior consisténcia no modelo II-B e 0s outros trés algoritmos apresentaram

maior consisténcia no modelo |-B.
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Tabela 14 - Resumo do desempenho dos quatro algoritmos nos modelos I-B (43 variaveis) e II-B (3 variaveis)

Modelo I - B — Com 43 variaveis (excluiu-se reoperacao)

Base Técnica Acuracia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
Treino Regresséo Logistica 57,5% 57,2% 60,0% 60,0% 58,6%
Validacdo Regressédo Logistica 61,7% 62,5% 58,3% 55,0% 60,3%
Teste Regressédo Logistica 57,6% 57,7% 51,7% 67,0% 54,5%
Treino KNN 62,8% 72,6% 41,5% 74,0% 52,8%
Validagdo KNN 50,8% 51,1% 40,0% 52,0% 44,9%
Teste KNN 57,6% 60,0% 41,4% 59,0% 49,0%
Treino Arvore de Decis&o 64,3% 65,4% 61,0% 68,0% 63,1%
Validacdo Arvore de Deciséo 52,5% 53,2% 41,7% 63,0% 46,7%
Teste Arvore de Decis&o 55,9%  55,6% 51,7% 60,0% 53,6%
Treino Florestas Aleatérias  60,9% 61,0% 61,0% 61,0% 61,0%
Validacdo Florestas Aleatérias  58,3% 57,6% 63,3% 53,0% 60,3%
Teste Florestas Aleatérias  62,7% 60,0% 72,4% 53,0% 65,6%
Modelo Il - B - Com as 3 variaveis mais importantes (excluiu-se reoperagao)

Base Técnica Acurécia Precisdo Sensibilidade Especificidade F1-Score
Treino Regressédo Logistica 58,4% 58,5% 58,5% 58,0% 58,5%
Validacdo Regressao Logistica 55,0% 55,2% 53,3% 57,0% 54,2%
Teste Regressado Logistica 62,7% 63,0% 58,6% 67,0% 60,7%
Treino KNN 67,5% 74, 7% 53,2% 82,0% 62,1%
Validagdo KNN 47,5% 46,9% 38,3% 57,0% 42,2%
Teste KNN 45,8% 43,5% 34,5% 57,0% 38,5%
Treino Arvore de Decisdo 63,3% 61,5% 71,7% 55,0% 66,2%
Validacdo Arvore de Deciséo 53,3% 52,9% 60,0% 47,0% 56,2%
Teste Arvore de Decisdo 45,8% 46,2% 62,1% 30,0% 52,9%
Treino Florestas Aleatérias  61,6% 61,0% 64,9% 58,0% 62,9%
Validacdo Florestas Aleatérias  48,3% 48,1% 41,7% 55,0% 44,6%
Teste Florestas Aleatérias  59,3% 58,1% 62,1% 57,0% 60,0%

Fonte: produzida pelo autor.



As Tabelas 15 e 16 mostram a importancia das variaveis na arvore de decisao

e nas florestas aleatorias no contexto em que a variavel de reoperacgéo foi removida.

Tabela 15 — Importancia das variaveis no modelo de arvore de decisdo sem a presenca da
variavel reoperacdo (modelo I-B)

Arvore de Decis3o

N P—
Varidwveis mpnrt-a,nl::la
da Variawvel

INR_norm 0,3876
IDADE_norm 0,2954
CREATININA_norm 0,1567
ECO_FRACAQO_EJECAQC_norm 0,0845
UREIA_norm 00,0757

Fonte: produzida pelo autor

Tabela 16 - Importancia das variaveis no algoritmo de florestas aleatdrias sem a presenca
da variavel reoperagdo (modelo I-B)

Florestas Aleatdrias

Importincia

Variaveis

da Variavel
INR_norm 0,4331
CREATININA_ norm 0,1921
PLAQUETAS norm 00,1318
UREIA _norm 00,1210
new _ betablog 0,0658
ECO_AREA_VALVAR_norm 0,0315
ALBUMINA_ categ 0,0223
REM_DIGOXINA 0.0024

Fonte: produzida pelo autor
Comparando-se os modelos I, II, I1-B e II-B, observamos maior desempenho

dos quatro algoritmos quando a variavel reoperacéo esta presente (modelos | e Il),
visto que os dois modelos com maior consisténcia nas métricas sao: florestas
aleatérias do modelo | e regressao logistica do modelo 1.

Uma vez constituidos os algoritmos, foi confeccionada a matriz de confusao
sobre os 588 casos da amostra do estudo, com as respectivas métricas de

discriminagéo e curvas ROC.
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A Figura 11 apresenta as matrizes de confusdo e curvas ROC quando se
utilizaram os modelos supramencionados com a variavel reoperacao, e a Figura 12
guando se usaram os modelos sem a variavel reoperacao.

Figura 11 - Matrizes de confusao e respectivas curvas ROC para os algoritmos
selecionados, utilizando-se a variavel reoperagao

Regressado Logistica

Florestas Aleatdrias

Predito Predito
Eletiva  Urgéncia Total Eletiva  Urgéncia Total
Eletiva 186 108 294 Eletiva 179 115 294
Real . Real .
Urgéncia 100 194 294 Urgéncia 96 198 294
Total 286 302 588 Total 275 313 588
Acurdcia  64,6% Acurdcia 64,1%
Sensibilidade  66,0% Sensibilidade  67,3%
Especificidade  63,3% Especificidade  60,9%
Precisdo  64,2% Precisdo  63,3%
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Arvore de Decisdo

False Positive Rate

Predito Predito
Eletiva  Urgéncia Total Eletiva  Urgéncia Total
Eletiva 199 95 294 Eletiva 199 95 294
Real . Real .
Urgéncia 125 169 294 Urgéncia 115 179 294
Total 324 264 588 Total 314 274 588
Acuracia 62,6% Acuracia 64,3%
Sensibilidade 57,5% Sensibilidade  60,9%
Especificidade  67,7% Especificidade  67,7%
Precisdo 64,0% Precisdo 65,3%
ROC Decision Tree ROC KNN
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Fonte: produzida pelo autor
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Figura 12 - Matrizes de confusdo e respectivas curvas ROC para os algoritmos
selecionados, sem a variavel reoperacao

Regressdo Logistica Florestas Aleatérias

Predito Predito
Eletiva Urgéncia Total Eletiva  Urgéncia Total
Eletiva 189 105 294 Eletiva 172 122 294
Real . Real .
Urgéncia 111 183 294 Urgéncia 110 184 294
Total 300 288 588 Total 282 306 588
Acuracia  63,3% Acuracia  60,5%
Sensibilidade  62,2% Sensibilidade  62,6%
Especificidade 64,3% Especificidade  58,5%
Precisdo  63,5% Precisdo  60,1%
ROC Logistic Regression ROC Random Forest
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Arvore de Decis3o I

Predito Predito
Eletiva Urgéncia Total Eletiva Urgéncia Total
Eletiva 194 100 294 Eletiva 247 47 294
Real . Real .
Urgéncia 129 165 294 Urgéncia 184 110 294
Total 323 265 588 Total 431 157 588
Acuracia 61,1% Acuracia  60,7%
Sensibilidade  56,1% Sensibilidade  37,4%
Especificidade  66,0% Especificidade  84,0%
Precisdo  62,3% Precisdo  70,1%
ROC Decision Tree ROC KNN
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Fonte: produzida pelo autor

Finalmente, realizamos o teste de McNemar (DIETTERICH, 1998) para
comparar se havia diferenca de desempenho, com significancia estatistica, entre os
algoritmos de regresséo logistica e florestas aleatérias, nos cenarios com e sem a
variavel reoperagdo, dado que, na matriz de confusdo, os resultados eram muito
proximos.

A partir da formulacéo das hipoteses de teste e da construcdo das respectivas

tabelas de contingéncia (Apéndice Il), aplicamos o teste qui-quadrado e obtemos o

79


https://www.zotero.org/google-docs/?zZlN42

p-valor de 0,694, com 1 grau de liberdade, ao se comparar os resultados da
regressdo logistica com o das florestas aleatérias no cendrio com a variavel
reoperacao. Ja nesses algoritmos, sem a reoperacdo, o p-valor foi de 0,474. Isto
posto, ndo se pode rejeitar a hipdtese de nulidade, ou seja, os algoritmos de
regressdo logistica e de florestas aleatérias, nos dois cenarios, apresentam o

mesmo desempenho. Eles sdo equivalentes em seu poder classificatério.
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6. DISCUSSAO

Raghupathi e Raghupathi (2014), Obermeyer e Emanuel (2016) e Ngiam e
Khor (2019) destacam a importancia da qualidade dos dados para que ferramentas
de Big Data, como o aprendizado de maquina, possam ser aplicadas com sucesso.
Grandes massas de dados, se ndo possuirem dados de qualidade (registros que, de
fato, traduzam a realidade clinica dos pacientes), serdo apenas isso: grandes
massas de dados.

No estudo em questdo, 41,4% dos dados de tipo de cirurgia estavam
incorretos. Em relacdo a variavel reoperacdo, apenas 22% dos casos em que 0S
pacientes ja haviam sido submetidos a cirurgia cardiaca prévia estavam apontados
em campo estruturado, ou seja, em 78% dos casos, soO foi possivel descobrir isso a
partir do processo de validagcdo. N&o fosse feito esse processo, 188 casos de
reoperacao teriam sido considerados como primeira cirurgia. A magnitude da
variavel reoperacdo €é evidenciada no fato de os dois modelos com melhor
desempenho (florestas aleatérias e regressdo logistica, modelos | e |l
respectivamente) apresentarem essa variavel como a de maior significancia; mais
ainda, ao se excluir a variavel reoperacédo (modelos I-B e II-B), observamos a queda
na acuracia, sensibilidade e precisdo dos modelos.

Héa de se resgatar que, dos 4.416 casos potenciais iniciais, 2.035 precisaram
ser excluidos por ndo possuirem registro, anterior a indicacdo da cirurgia, de
nenhum dos cédigos (CID-10) de lesdo anatbmica considerados como especificos,
isto €, de maior valor diagnéstico. Esses achados vao ao encontro de Hemingway et
al. (2018) que advertem que o registro das informacdes dos pacientes, na pratica
clinica, ndo segue 0 mesmo rigor que nos estudos clinicos, o que impde desafios a
construcdo de algoritmos de AM.

Para além de inteligéncia artificial, Raghupathi e Raghupathi (2014) advertem
sobre a imprescindibilidade de dados de alta qualidade para o diagnéstico e
tratamento dos pacientes assistidos, de modo a garantir maior coordenacéo do
atendimento, evitar erros e reduzir custos. Os achados desta dissertagdo insuflam a
necessidade da adoc¢&o e/ou intensificacdo, por parte do INCOR-HCFMUSP e de
suas equipes, de processos de auditoria e curadoria dos registros eletrénicos de

saude, com vistas a produzir dados de maior qualidade, sejam para pesquisa, seja
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para o ensino, seja para a assisténcia. Também, convidam a refletir se a estrutura
dos prontuérios eletrénicos dos pacientes utilizados hoje em dia fomenta a aplicacéo
de solucbes de IA ou € um obstaculo para tal.

Ainda, em relacdo a escolha das variaveis que compuseram este estudo, foi
tomada a decisdo estratégica de se selecionar apenas aquelas que estivessem
registradas em campos estruturados no SI3, o sistema de informacdes da instituig&o.
Também, ndo por acaso, foram escolhidas variaveis relativamente comuns na
pratica assistencial (sexo, idade, IMC, medicacdes, exames laboratoriais rotineiros,
dados de ecocardiograma e diagnésticos passiveis de registro pela CID-10). Essas
decisBes encontram lastro em trabalhos na literatura, como o de Kruse et al.(2016),
gue apontam a maior facilidade de armazenagem, manipulacdo e analise de dados
estruturados. A opcéao por se trabalhar com dados comuns da pratica clinica visou a
maior escalabilidade da solucdo proposta e a maior reprodutibilidade do método,
como propde Hulsen et al. (2019).

Por essas razGes que variaveis como a classe funcional do paciente, segundo
a New York Heart Association, ndo foram adotadas, tanto por esta ndo estar em
campo estruturado no SI¥ quanto por apresentar grande variagdo ao longo do
tratamento do paciente e ser muito sensivel a medicacdes sintomaticas. O desejo de
propor uma solucdo escalavel também justifica o fato de se ter testado os quatro
modelos com e sem a variavel reoperacdo, uma vez que, ao longo do processo de
validacdo, foi verificado que ela poderia ser um impeditivo para a aplicacdo da
solugdo no mundo real, dada a fragilidade de seu registro.

No que tange ao desempenho dos modelos, apontado nas Figuras 11 e 12
(matrizes de confusédo), € importante enfatizar que todos os 588 pacientes ja eram
elegiveis a cirurgia de troca valvar, ou seja, ndo era funcdo do modelo identificar
guem deveria ou ndo ser submetido a cirurgia. A necessidade do procedimento ja
era um fato. Isso posto, podemos dizer que os modelos deste estudo toleram bem
(aceitam bem) os casos falso positivos (indicar cirurgia de urgéncia quando na
verdade era eletiva), visto que, nesse contexto, ndo significaria submeter o paciente
a um tratamento desnecessario, embora, na efetivacdo dessa antecipacdo de
procedimento, isso possa significar o atraso no tratamento de um outro paciente que,

de fato, deveria ser urgente.
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J& o falso negativo (rotular o paciente urgente como eletivo) apresenta maior
preocupagao, uma vez que o tratamento estaria sendo retardado. A partir dessas
pontuacbes, da acuracia, precisdo e sensibilidade verificadas, além do teste de
McNemar aplicado aos modelos de regressao logistica e florestas aleatorias, esses
dois algoritmos foram eleitos como os de melhor desempenho, com equivaléncia de
poder classificatério. Em todos os cenarios, esses modelos apresentaram-se muito
préximos, embora em patamares diferentes a depender da presenca ou auséncia da
reoperacao, como visto anteriormente.

Esses resultados vao ao encontro dos achados de Christodoulou et al. (2019),
cuja revisdo sistematica mostrou equivaléncia entre regressao logistica e modelos
de predicdo clinica mais rebuscados (arvore de decisédo, florestas aleatorias, rede
neural artificial e support vector machine). Nos casos em que as comparagdes foram
realizadas num contexto de baixo risco de viés (amostras balanceadas, processo de
validacéo claro, mesmos preditores considerados, etc.), ndo houve superioridade de
um algoritmo em relacdo ao outro. Isso também indica a qualidade do preé-
processamento de dados realizado neste trabalho.

A analise da area sob a curva ROC (AUROC) dos modelos mostra valores
que variam entre 0,63 (arvore de decisdo) e 0,65 (regressao logistica) quando a
variavel reoperacao esti presente e, na sua auséncia, entre 0,61 (KNN) e 0,64
(florestas aleatdrias). Esse achado reforca a importancia da variavel reoperacao,
como discutido anteriormente.

Para Hosmer e Lemeshow (2000), um algoritmo com uma AUROC entre 0,7 e
0,8 pode ser considerado um algoritmo com poder discriminatério aceitavel; entre 0,8
e 0,9 apresenta excelente poder de classificacdo e, acima de 0,9, sdo modelos com
poder discriminatdrio excepcionais. Embora a literatura, até o momento, tenha se
debrucado pouco sobre a aprendizagem de maquina como ferramenta de
priorizacdo de pacientes, com vistas a fazer gestdo populacional e garantir a melhor
alocacdo de recursos escassos, Jing et al. (2020), a partir de dados de 26.781
pacientes com insuficiéncia cardiaca, compreendidos entre 2001 e 2019, treinaram e
testaram trés algoritmos capazes de predizer morte global em 1 ano e,
principalmente, de identificar o conjunto de pacientes com lacunas de cuidado (por
exemplo, pacientes que deveriam ter tomado a vacina para a gripe, mas nao a

tomaram) com maior sobrevida esperada se a intervencao fosse feita. Em relacéo ao

83


https://www.zotero.org/google-docs/?pcEfn8
https://www.zotero.org/google-docs/?pcEfn8
https://www.zotero.org/google-docs/?pcEfn8

desempenho desses algoritmos, destacamos que a AUROC foi melhorando
conforme o tamanho da base de treinamento e de testes também aumentou, saindo
de valores entre 0,57 e 0,66 e atingindo valores de 0,74 para regressao logistica,
0,76 para florestas aleatorias e 0,77 para XGBoost.

Os modelos classificatorios apresentados nesta dissertacdo estdo proximos
de um desempenho satisfatorio, embora ainda ndo tenham atingido esse patamar
(AUROC = 0,7). Esse achado aponta para, pelo menos, dois encaminhamentos. O
primeiro € que ainda existem possibilidade e necessidade de ganho de desempenho,
ou seja, a busca por melhores resultados deve continuar; por exemplo, novas
variaveis podem ser consideradas (peptideo natriurético do tipo B, volume do atrio
esquerdo, entre outras), variaveis tratadas como categoricas podem ser tratadas
como continuas (e vice-versa), 0s pontos de corte podem ser alterados, o limiar de
classificacdo dos modelos pode aumentar ou diminuir e outros métodos estatisticos
podem ser utilizados no pré-processamento de dados.

A base de pacientes utilizada para o treinamento e teste também pode ser
expandida, fato que pode levar ao aumento de desempenho evidenciado por Jing et
al. (2020). O segundo encaminhamento, ou melhor, constatacdo, € que, embora
ainda nédo esteja pronta, ndo se pode desconsiderar que esta dissertacdo apresenta
uma ferramenta concreta e tangivel, constituida a partir de dados de mundo real e
de facil captacdo, com poder discriminatorio maior que 0,5. Temos uma ferramenta
de priorizacdo de pacientes e o objetivo geral deste trabalho aplicado foi atingido:
Propor um modelo de aprendizado de maquina capaz de identificar pacientes em fila
de espera para procedimento cirargico eletivo que, caso ndo sejam atendidos de
forma tempestiva, serdo submetidos a cirurgia de urgéncia.

A relevancia de se ter um instrumento como esse, nos moldes em que foi
construido, reside no fato de enderecar diversas imperfeicdes dos sistemas de
saude. Primeiro que confere transparéncia e objetividade ao processo de priorizacéo
de pacientes, em consonancia com as melhores praticas sugeridas pela literatura no
Brasil e no mundo (CONSELHO FEDERAL DE MEDICINA, 2016; KRETZER et al.,
2020; DERY et al. 2020). Como 0 processo serd executado por um algoritmo, n&o
sera afetado por variagdes intra e interobservadores (OUDHOFF et al., 2007), nem

terd seu desempenho afetado por fatores, como cansago e privacdo de sono
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(COLEMAN et al., 2019) ou por vieses relacionados ao processo de tomada de
deciséo cirurgica (LOFTUS et al., 2019).

No limite, trata-se de uma ferramenta que favorecera o acesso ao sistema de
saude, uma vez que diferenciara aqueles que podem esperar daqueles que devem
ser atendidos antes. Esse tipo de suporte urge no atual contexto que mescla a
necessidade de enfrentamento da COVID-19 com a necessidade de retomada das
atividades eletivas dos servicos de saude, que ficaram paralisadas por meses, o que
levou ao agravamento das filas de espera para procedimentos cardiolégicos.
(CESENA, 2021).

Ainda, o fato de essa ferramenta ter sido construida a partir de 44 variaveis
permitiu a correlacdo entre variaveis e desfecho que, em contextos tradicionais, nao
seriam consideradas, como ocorreu com a ureia, segunda variavel mais importante
no modelo de florestas aleatérias, e ficou atras apenas da reoperacdo. Essa
possibilidade de se estabelecer novas correlagdes, inicialmente pouco valorizadas
pela literatura, € uma das principais fortalezas da IA, como indicam Hulsen et al.
(2019) e Liu et al. (2019).

N&o menos importante, cumpre lembrar que a gestdo de filas de espera
demanda tanto recursos administrativos quanto assistenciais. A vista disso,
automatizar parte desse processo pode ser entendido como algo positivo, pois
permitira, por exemplo, que o médico dedique mais tempo para o cuidado direto com
0 paciente e em tarefas que requeiram julgamento humano, intuicdo e empatia
(NGIAM, KHOR, 2019), e deixe para a inteligéncia artificial fazer a tarefa repetitiva
de constantemente analisar todos os pacientes em fila de espera que aguardam pelo
procedimento.

Que pesem todos esses potenciais beneficios, ndo se pode deixar de lado
outras tantas preocupacOes e desafios existentes no campo de Big Data e
aprendizado de maquina como suporte a decisdo médica. Se, por um lado, um
algoritmo automatizado pode trazer os ganhos supramencionados; por outro, tem o
potencial de induzir iatrogenia em massa, de lesar pacientes em série, razdo pela
qual seus resultados devem ser sempre confrontados com a realidade e analisados
de forma critica e continua, submetidos a um processo de revisdo por pares.
(RUMSFELD, JOYNT, MADDOX, 2016; NGIAM, KHOR, 2019; HULSEN et al., 2019;

LIU et al., 2019). Isso por si encerra outro desafio, que € de ter profissionais de
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saude, assistenciais e de gestdo devidamente capacitados para executar essas
tarefas. (TOPOL, 2019).

Conforme Hemingway et al. (2018) destacam, ainda poucos s&o o0s
profissionais que tiveram treinamento formal em é&reas correlatas a Big Data e
aprendizado de maquina (informética, ciéncia de dados, programacao
computacional). Para esses autores, serdo necessérias politicas nacionais de
incentivo para enderecar essa lacuna.

Outro desafio que se impde € de incorporar essas tecnologias a gestao e ao
cuidado de maneira harménica (HULSEN et al., 2019). Por mais que a ferramenta
deste estudo estivesse pronta e fosse segura, sua integracdo a rotina ainda
demandaria o desenvolvimento de uma interface amigavel ao usuario e,
possivelmente, o desenho de novos processos de trabalho. Solans-Doménech et al.
(2013) frisam que a efetivagdo desses instrumentos na vida diaria das instituicbes e
de seus profissionais é funcao da facilidade com que séo aplicadas.

Pensando ainda na aplicacdo pratica da ferramenta, ha de se atentar para o
fato de que toda solucdo de AM encerra em si uma limitacdo basica: o contexto em
que ela foi produzida. Por serem desenvolvidas (treinadas, validadas e testadas) sob
um conjunto especifico de dados (fila cirdrgica valvar do INCOR-HCFMUSP, por
exemplo), sua generalizacdo para outras populacdes (fila cirdrgica valvar do estado
de Sao Paulo) ndo é imediata. Conforme Ngiam e Khor (2019) enfatizam, essa
extrapolacdo requer que os algoritmos sejam confeccionados com dados dessas
populacdes de interesse. Assim, a solucdo apresentada neste trabalho, embora
tenha potencial de ser util em outros contextos, deve ser tratada com restricdo
guanto a sua universalizacao.

Ndo menos importante, convém lembrar de que existe um hiato entre a
adocdo de uma solucdo e os resultados que, de fato, decorrem dela. Para que
algoritmos como os apresentados aqui sejam disruptivos, eles necessariamente
precisam se traduzir em ganho na pratica clinica e gerencial. Em contrario, serdo
apenas invencodes. (HULSEN et al., 2019). Esse € outro convite que floresce neste
estudo, observar os beneficios que decorrem do uso de uma ferramenta de
priorizacdo como essa; se, de fato, menos pacientes serdo admitidos como urgéncia;
se isso diminuira os custos e os tempos de permanéncia hospitalar, ampliando o

acesso das pessoas aos recursos de salde escassos.
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Finalmente, cabe destacar algumas limitacdes importantes deste trabalho.
Embora os modelos apresentados tenham logrado sucesso em classificar os
pacientes em relacdo a admisséao eletiva e de urgéncia, o espaco temporal envolvido
nesse processo nao foi definido, ou seja, até o limite desta dissertacdo o algoritmo
diz quem ser& admitido como urgéncia, mas nado define em quanto tempo, a partir da
indicagdo da cirurgia, isso ocorrera. Esse fato reforgca a necessidade de novos
estudos, no sentido de se construir um algoritmo que identifique um conjunto de
pacientes que serdo admitidos como urgéncia em um determinado espaco de tempo.
Por exemplo, dos 1.252 pacientes atuais na fila de espera para procedimento
cirtrgico valvar, o algoritmo seria capaz de apontar os 30 pacientes que apresentam
90% de chance de serem admitidos como urgéncia nos proximos 45 dias; ou os 150
doentes com 85% de chance de serem admitidos como urgéncia nos préximos 6
meses. Enfim, o autor entende que o fator temporal pode acrescentar informacdes
relevantes no processo de priorizagao dos pacientes.

Outra decisao passivel de questionamento foi a adocdo dos ultimos dados
registrados no SI3, antes da indicacdo da cirurgia, como dados com valor presente.
Na pratica, isso significa dizer, por exemplo, que uma medicacdo prescrita, pela
altima vez, 24 meses antes da indicacao da cirurgia, teve o0 mesmo valor que uma
medicacdo prescrita 2 meses antes desse evento. No estudo em questdo, nao se
optou por resgatar dados registrados apenas num determinado periodo antes da
listagem dos pacientes em fila.

Também, ha de se destacar que, excetuando-se a reoperacdo e o tipo de
admissao, nenhuma das outras variaveis foi validada. Isso implica aceitar que parte
dos dados poderiam ter sido melhorados (corrigidos). Entretanto, como o desejo do
pesquisador era produzir algo passivel de ser aplicado no mundo real, optou-se por
nao se alterar esses dados e deixou-0os exatamente como se apresentavam nos
campos estruturados do prontuario eletrénico do paciente.

Outra limitacdo foi a quantidade de casos que, de fato, entraram na
construcdo do modelo - 588. Embora o célculo amostral tenha apontado para uma
amostra significativa, ndo se pode esquecer de que 2.035 casos foram excluidos por
nao possuirem registro da CID-10 especifico para lesdo anatbmica do paciente.

Ampliar a amostra do estudo pode ser uma solugéo interessante para se aumentar o
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desempenho dos modelos, especialmente no contexto de Big Data e inteligéncia

artificial, a exemplo do trabalho de Jing et al. (2020).
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7. CONCLUSAO

O envelhecimento populacional, o progresso tecnoldgico, os individuos cada
vez mais conscientes da necessidade de cuidados, o acesso facilitado a servi¢os e
tratamentos e o avango nas tecnologias cirdrgicas e anestésicas pressionam a
demanda por procedimentos cirargicos. Dada a oferta finita desses servi¢os, que
nao acompanhou a demanda nas ultimas décadas, € fundamental que os sistemas
de saude e seus servicos lancem mao de mecanismos que garantam a melhor
alocacao dos recursos disponiveis. A existéncia de filas de espera em sistemas de
saude de acesso universal € um fato, em paises em desenvolvimento e nos ricos
também.

Uma das maneiras de destinar os recursos existentes de forma mais
inteligente e justa é por meio da priorizacdo. O presente estudo apresenta uma
ferramenta de priorizacdo de pacientes voltada para os que estdo em fila cirtrgica
valvar, que identifica aqueles que, caso ndo sejam priorizados, serdo atendidos
como urgéncia. Esperamos, com isso, promover um gerenciamento da fila de espera
mais justo e equanime bem como garantir o acesso mais rapido aqueles que, de
fato, necessitam.

Por ser um instrumento baseado em aprendizado de maquina, foi possivel
trabalhar com 44 variaveis preditoras potencialmente associadas ao desfecho “tipo
de cirurgia” (eletiva ou urgéncia). Os algoritmos de regressao logistica e florestas
aleatérias apresentaram melhor poder discriminatoério, visto que, para tal, este
utilizou entre cinco e oito variaveis preditoras e aquele, entre trés e quatro. Como é
um método computacional, traz transparéncia e objetividade ao processo e garante
gue todos passem pelo mesmo escrutinio. Também protege os pacientes das
diversas imperfeicdes inerentes ao processo manual de priorizacao: diferenca de
percepcdo intra e interobservadores, fadiga, disponibilidade de tempo e outros
vieses associados a tomada de decisao cirargica. Esse é outro fator que concorre
para promover um sistema de salde mais equanime.

Para aléem dos beneficios esperados para os pacientes, acreditamos que a
automatizacdo do processo de priorizacdo de pacientes em fila de espera também
concorrera para trazer eficiéncia administrativa e assistencial. Se implementado, o

método tem a potencialidade de reduzir as horas gastas por médicos, clinicos e
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cirurgides, no processo de selecdo de pacientes, 0 mesmo ocorrendo com as
equipes administrativas que gerenciam essas filas.

Que pese o0 estado hype que a inteligéncia artificial e os algoritmos de
aprendizado de maquina assumiram nos ultimos anos, ainda existe um trabalho
importante a ser feito de curadoria dos dados gerados ao longo da jornada dos
pacientes em hospitais e outros servicos de saude. Pouco adianta muitos dados se
esses nao forem de boa qualidade. Validar esses algoritmos diante da pratica clinica
também é um passo fundamental a ser dado, assim como a formacdo de
profissionais habilitados a avaliar e dialogar com essas solucdes € um desafio que
se impoe.

Longe de ser uma solucédo que substituirda o médico e os demais profissionais
envolvidos no processo de cuidado do paciente, os algoritmos propostos
apresentam-se como uma ferramenta de auxilio a tomada de decisao, cuja aplicacdo
tem por finalidade potencializar a capacidade humana de fazer escolhas inteligentes.
Melhor que a méaquina ou o homem tomando decisdes, € 0 homem e a maquina

decidindo em conjunto.
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ANEXO A - PARECER CONSUBSTANCIADO DO COMITE DE ETICA EM

PESQUISA
< ["2 4O | o -
v g USP - HOSPITAL DAS
CLINICAS DA FACULDADE DE Wnp
> g MEDICINA DA UNIVERSIDADE
—_— DE SAO PAULO - HCFMUSP

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: Uso de aprendizagem de maquina como suporte a priorizagao de fila cirargica.
Pesquisador: MARCO ANTONIO GUTIERREZ

Area Tematica:

Versao: 1

CAAE: 39973920.1.0000.0068

Instituicdo Proponente: Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da USP

Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Namero do Parecer: 4.438.511

Apresentacao do Projeto:

Uso de aprendizagem de maquina como suporte & priorizagao de fila cirirgica. Trata-se de pesquisa
aplicada, quantitativa, experimental e retrospectiva, na qual serdo aplicados algoritmos de redes neurais
artificiais (uma das técnicas de machine learning). Hipotese:

Modelos preditivos de machine learning sdo capazes de identificar pacientes em lista de espera para
procedimento cirurgico eletivo gue

apresentardo descompensagdo clinica e necessitardo de cirurgia de urgéncia ou emergéncia, dado um
detlerminado periodo de tempo.

Objetivo da Pesquisa:

Objetiva Primario:

Identificar os parametros e os hiperpardmetros para o modelo de machine leaming proposto.

Objetivo Secundario:

|dentificar a acuracia do modelo proposta para predigéo de cirurgia de urgéncia ou emergéncia em pacientes
em fila de espera para cirurgia eletiva.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficlos:

Riscos:

Risco minimo de divulgagio dos dados dos pacientes, contudo o pesquisador se compromete a utiliza-los
de forma anonimizada

Beneficios:

Enderego: Rua Ovidio Pires de Campos, 225 5 andar

Bairro: Cergueia Cesar CEP: 05.403-010
UF: SP Municipio: SAO PAULO
Telefone: (11)2661-7585 Fax: (11)2661-7585 E-mail: cappesq.adm@hc.fm.usp.be
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Caontiruacioe do Parecse: 4 438 511

Auxiliar medicos e gestores na tomada de decisdo em relaco a priorizagao de pacientes em fila de espera.
Produzir um mecanismo de priorizagdo mais justo e equanime.

Apds validagio da ferramenta, a mesma podera ser utilizada para otimizagdo do processo de gestdo da fila
de espera de cirurgia valvar,

Durante o processo de construgdo do algoritmo, os pesquisadores poderao avaliar a qualidade dos dados
registrados em sistema, fomentando a

discussio sobre a nacessidade de registros cometos.

Comentarios e Consideracoes sobre a Pesquisa:

Adequada e de grande relevancia pois a proposta do modelo poderd eventualmente ser ampliada para
outras especialidades.

Consideracoes sobre os Termos de apresentacio obrigatoria:

Adequados.

Recomendacdes:

Aprovagao sem restricies.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:
Sem pendéncias ou inadequacdes.

Consideracoes Finais a critério do CEP:

Em conformidade com a Resolugdo CNS n°® 466/12 ~ cabe ao pesquisador: a) desenvolver o projeto
conforme delineado;b) elaborar e apresentar relatorios parciais e final; c)apresentar dados solicitados pelo
CEP, a qualquer momento; d) manter em arquivo sob sua guarda, por 5 anos da pesquisa, contendo fichas
individuais e todos os demais documentos recomendados pelo CEP; e) encaminhar os resultados para
publicag@o, com os devidos créditos aos pesquisadores associados e ao pessoal técnico participante do
projeto; f) justificar perante ac CER intorrupgdio do projeto ou a nde publicagdo dos resultadss.

Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

* Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao

Informagoes Basicas| PB_INFORMAGCOES_BASICAS_DO_P | 10/11/2020 Aceito

do Projeto ROJETO 1657588.pdf 12:30:36

QOutros 8_isencao_tcle.pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:30:24 | Santana Martinho

Enderego: Rua Cvidio Pires de Campos, 225 5° andar

Bairro: Cerqueira Cesar CEP: 05.403-010
UF: 5P Municipio: SAO PAULO
Telefone: (11)2661-7585 Fax: (11)2661-7585 E-mail: cappesq.adm@he fmusp.br
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Contruacio do Parecer: 4438511
Qutros 8_ISENCAQO_TCLE.docx 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:30:11__ | Santana Martinho
Orgamento 7_orcamento.pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:30:03 | Santana Martinho
Qutros 7_orcamento.docx 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:29:54 | Santana Martinho
Projeto Detalhado / | 1_Protocolo_14_10_marco_moraes.doc | 10/1 1/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
Brochura b 12.294G |OCantana Martinho
Investigador
QOutros 4_anuEncia_FGV.pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:29:37 [ Santana Martinho
Qutros 4_ANUENCIA_FGV.doc 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:29:19 | Santana Martinho
Outros 3_dados_digitais.pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonearo Aceito
12:28:52 | Santana Martinho
Outros 3_dados_digitais.docx 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:28:44 | Santana Martinho
Qutros 2_cronograma.pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:28:35 [ Santana Martinho
Qutros 2_CRONOGRAMA docx 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:28:26 | Santana Martinho
Folha de Rosto fr_pb_assinada,pdf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Aceito
12:28:12 | Santana Martinho
Qutros SGP_ASSINADO.paf 10/11/2020 |Elaine Lagonegro Acelto
12:28:07 | Santana Martinho
Situacao do Parecer:
Aprovado
Necessita Apreciagdo da CONEP:
Nao

SAO PAULO, 04 dg Dezembro de 2020

Assinado por:
ALFREDO JOSE MANSUR
{Coordenador(a))

'l

50 CIENTIFCA |

f A5 43 ) 9630|
( ~ YO WC&«Q

Enderego: Rua Ovidio Pires de Campos, 225 5° andar

Bairro: Cerquaira Cesar CEP: 05.403-010
UF: SP Municipio: SAO PAULO
Telefone: (11)2661-7585 Fax: (11)2861-7585 E-mail: cappesq.adm@hc.fm,usp.br
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APENDICE | - CALCULO AMOSTRAL

Problema: determinar a margem de erro quando sabemos o tamanho da amostra e

da populacéo.

Tamanho da populagcéo= 2.436

N = Tamanho da amostra = 588

Z=representa a variavel aleatoria normal padrdo, ou seja, Z ~ N(O, 1)
Z=1,645 para confianca de 90%

Z=1,96 para confianca 95%

Z=2,575 para confianga 99%

p = proporcédo da populacédo = 588/2436 = 0,251
q = (1-p) = 0,749

p*g = 0,188

e = erro maximo da estimativa

1) Considerando N=588, intervalo de confianca 95% e Z=1,96, a margem de

erro sera de 3,5%:

e’ =72 * (p*g/N) = 0,00123 -> e=3,5%

2) Considerando N=588, intervalo de confianca de 99% e Z=2,575, a margem

de sera de 4,6%:

e? =72 * (p*g/N) = 0,0021 -> e=4,6%
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APENDICE Il - COMPARACAO DE DESEMPENHO ENTRE OS ALGORITMOS DE
REGRESSAOQO LOGISTICA E FLORESTAS ALEATORIAS

Problema: determinar se a diferenca de desempenho entre os algoritmos de

regressao logistica e florestas aleatérias sédo estatisticamente significantes.
Hipoteses:

e Hipdtese nula (HO): os modelos possuem o mesmo desempenho.
e Hipotese alternativa (H1): ha pelo menos uma diferenca estatisticamente

significativa entre os modelos aplicados.

Formula de calculo do qui-quadrado:

2 _ (‘ Ny, — Ny ‘ _1)2

Ny, + 1y

Cenério | (Regresséo logistica e florestas aleatérias com a variavel reoperacao)

Tabela de Contingéncia:

Regressdo Loglistica
Classificag3o Correta Incorreta
Random Correta 299(sim/sim) | 78 (sim/n3o)
Forest Incorreta 84 (n8o/sim) [127 (ndo/ndo)

Célculo do qui-quadrado com 1 grau de liberdade:
Estatistica de teste = (sim/n&o - ndo/sim)? / (sim/n&o + n&o/sim)

Estatistica de teste com fator de correcéo = ( |sim/n&o - ndo/sim| -1 )? / (sim/ndo +

nao/sim)
Valor p-valor
Estatlstica de teste gui-guadrado 0,222 0637
Estatlstica de teste gui-quadrado com fator de comegdo 0,154 0,694
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Cenario 1l (Regressdo logistica e florestas aleatérias sem a variavel
reoperacao)

Tabela de Contingéncia:

Regress3o Loglstica

Classificac3o Correta Incorreta

Random Correta 244 (simfsim) | 112 (sim/n3o)

Forest Incorreta | 124 (ndo/sim) | 108 (hdo/ndo)

Célculo do qui-quadrado com 1 grau de liberdade:
Estatistica de teste = (sim/ndo - ndo/sim)? / (sim/n&o + nao/sim)

Estatistica de teste com fator de correcdo = (Jsim/ndo - ndo/sim| -1 )? / (sim/ndo +

nao/sim)
Valor p-valor
Estatistica de teste qui-quadrado 0,610 0,435
Estatistica de teste qui-quadrado com fator de corregio 0,513 0474
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