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RESUMO

O prognéstico de doencgas, assim como o seu diagm@stratamento, faz parte dos cuidados
prestados pelo profissional de salde, sendo qua,deserminar a probabilidade de 6bito de
pacientes devem-se considerar as idiossincras@dgmionais, as diferentes modalidades e
recursos disponiveis ao tratamento, pois o inteemdonde um paciente criticamente enfermo
na UTI ndo informa sua chance de sobrevida. Nastei@ desenvolveram-se os indices
prognosticos baseados em observagfes sobre pacastelidos e experiéncia clinica dos
profissionais de saude, utilizando-se escores paddos atribuidos de acordo com o
apresentado pelo paciente, empregando-se calcatogepes considerados complexos e que
dispendem grande tempo para sua realizacado. Nabtho propds-se a utilizacdo de Rede
Bayesiana para obtencdo da probabilidade de ébifgadientes internados em UTI baseada
nas variaveis dispostas no modelo de indice praigodSPACHE Il. Foi utilizado registro de
227 casos de pacientes de “sepsis” internados emdivididos em trés subgrupos, foram
implementadas e treinadas as Redes Bayesianasegmdméell Netica e testados os casos.
Utilizando as mesmas variaveis, foram implementattis modelos distintos apenas pelos
intervalos considerados para as variaveis, sendbas@ado na experiéncia de especialistas e
0 outro utilizando os mesmos intervalos do APACHE que tiveram seus resultados
comparados com os resultados obtidos para os mesaeos empregando-se o APACHE |II.
Analisando-se a area das curvas ROC obtidas, aariie que os trés modelos de indice
prognoéstico apresentaram capacidade de determir@olzabilidade de Obito dos casos
testados. Entretanto, ao comparar os resultadomddslas de concordancia e discordancia
do teste e da TMP, os dois modelos que empregamsiigraram o APACHE Il
Confrontando os trés modelos de indice prognostios a dois, por meio dos valores de
diferenca absoluta, verificou-se que ambos os medgle usam RB superaram o modelo
APACHE Il com IC de 95%. Assim, conclui-se que @ u RB para obter os valores de
probabilidade de Obito pode ser considerado coma omatrica aplicavel, a qual permite
facilitar e aproximar os valores obtidos da reale&labservada no local, simplificando o
processo para o profissional de saude, diminuiititaso tempo para realizacao do calculo.

Palavras-chave: Rede Bayesiana. APACHE II. Proioaoi¢. Obito. UTI.



ABSTRACT

The prognostics of illnesses, as well as theirmhag and treatment, are part of the care taken
by the health professional. In order to determine tleath probability of patients, it is
necessary to consider the population idiosyncra#iesdifferent modalities and the resources
that are available for the treatment, because mémdping a critically ill patient in ICU
(Intensive Care Unit) does not provide informatmmtheir chances of survival. In order to do
that, prognostic indexes have been developed asetservation and clinical experience of
health professionals, by means of standard scome=n gaccording to what the patient
presents, using calculations that many times ansidered complex and which take a long
time to be made. In this study the use of the BayeNetworks was proposed to obtain the
death probability of patients who are in ICU basedvariables that are used in model of
APACHE Il prognostic index. Thus, using a sampléhwhe register of 227 cases diagnosed
as sepsis and in ICU by meansshellNetica and tested cases. Using the same varidbles,
distinctive models have been implemented only dubé intervals that are considered for the
variables, one of them based on the experiencexjpéres and the other using the same
intervals of APACHE II, which had their results cpaned to the results obtained for the same
cases with the use of APACHE II. Analyzing the anéshe ROC curves that were obtained,
it was noticed that the three models of prognastiex presented the capacity of determining
the death probability of the cases that were tesdteavever, when comparing the results of
the agreement and disagreement measures of trentesf the TMP, the two models that use
RB have surpassed APACHE II. Confronting the thresdels of prognostic index, two of
them at a time, by means of the absolute differaadges, it was noticed that the two models
that use RB have surpassed the APACHE Il model anthC of 95%. Thus, it is possible to
conclude that the use of RB to obtain the valuedeaith probability may be considered an
applicable metric, which makes it possible to ftatié and approximate the values obtained
from the observed reality, simplifying the procdss the health professional, reducing the
amount of time spent to calculate.

Key-words: Bayesian Networks. APACHE Il. ProbaliliDeath. ICU.
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1 INTRODUCAO

A ciéncia busca fazer juizo sobre eventos futuroganhdo como base o conhecimento
acumulado ao longo da histéria. A medicina e suaselatas (enfermagem, fisioterapia,
nutricdo, engenharia biomédica entre outras) pemocumeios de antever a evolucdo dos
enfermos. Na histéria do ser humano, mesmo antqaalguer nocao de ciéncia, ja havia esta
busca. Algumas destas praticas perduram até lmje a onipresenca de hordéscopos diarios
dos jornais. O que diferencia a ciéncia de pratgapiricas é a constante reavaliacdo, como
na medicina em que se tém as tomadas de decisfeadbs em evidéncias. Da mesma
maneira, o diagnéstico, o tratamento e o progmiistle doencas fazem parte dos cuidados
prestados pelos profissionais da area da saude@RQCal., 2003).

Inimeras situacgdes clinicas apresentam estratpgiasa definicdo de progndstico.
Pancreatites, neoplasias diversas, infarto aguduoidcardio, insuficiéncia respiratoria, sepse
severa, sado alguns exemplos. Destas apresenta@deass uma especialidade reane um
corolério que as abrange e intensifica em gravidatiss quadros: as Unidades de Tratamento
Intensivo. Nestas unidades, frequentemente espgecab, mas na sua maioria gerais,
convivem diferentes patologias e em diversos mooseti¢ evolu¢cdo da doenca. Acrescente-
se que os pacientes frequentemente expandem aemtes dos cuidados prestados em UTI
por apresentarem diferentes associacoes de prahlema

Pela heterogeneidade observada nas UTIs tem-senenessidade de cuidados e
vigilancia ndo encontrada em nenhuma especialidadegea da saude. Assim, a objetividade
das varidveis numéricas passou a ocupar partelgmjento clinico habitual. Situacbes de
consultério ou até mesmo no leito clinico/cirirgaamvencional passaram a nao ter validade

para pacientes criticamente enfermos. Com isso,alarixacdo destes determinantes

! Prognéstico: predicdo; conjectura sobre algo geatonteceu; juizo médico baseado no diagnésties e
possibilidades terapéuticas acerca da duracaajgmk termo de uma doenca.
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numericos, por afericbes de variaveis clinicas anes laboratoriais, tomou o lugar da
avaliacdo clinica na determinacdo do progndsticosefiéncia natural foi tentar obter
previsibilidade nos desfechos por meio de féormolagematicas.

Das tentativas de traduzir a experiéncia acumuggaanimeros, surgiram os indices
prognosticos. Sua difusdo tornou-se ampla poidittani a organizacdo das unidades de
terapia intensiva. Estes indices permitem avakaresultados obtidos de diferentes formas:
seja temporalmente, comparando resultados de wlié=sre periodos, seja sugerindo
deficiéncias no tratamento de determinadas patdogD objetivo final pode ser tanto
estimular a melhora no atendimento, como a reddeacustos e priorizacdo de recursos, ou
ainda viabilizar a producdo cientifica (CARDOSO at, 2002; ALVES et al., 2003;
PORCIDES et al., 2003).

A andlise das variaveis coletadas, das patologias @resenca de comorbidades
permite a obtencdo de indices que fornecem estiasatde prognosticos: tempo de
permanéncia, severidade do quadro apresentado pasliente e o risco de Obito. As
determinantes obtidas contribuem nas estratégias padirecionamento do tratamento
especializado para o paciente por meio da estetdio do risco, ou mesmo avaliagcdo da
melhora gradual do quadro apresentado, além deilmaintnas estratégias para diminuicédo
dos custos (PORCIDES et al., 2003).

Os indices progndsticos, correlacionando-se a dpdei de cada paciente ao seu
progndéstico, permitem analisar a qualidade de at@mmo nas unidades em que sao
empregados, especialmente na UTI geral. A intemalgh paciente na UTI é reconhecida
como uma variavel significativa na severidade dadgo, sendo considerada como um dos
fatores associados a mortalidade. A definicdo de@epte criticamente enfermo embute a
gravidade e o risco a vida. Contudo, a simplesadatna UTI ndo permite afirmar a chance

de sobrevida. A utilizacdo de termos como “gravie@ de morte” ndo fornece probabilidade
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de sobrevida. Entretanto, os indices prognosticsilizam estas probabilidades, desde que
satisfeitas certas condicbes para determinada og@ol com diferentes graus de
comprometimento organico, sendo este prévio ou nao.

A utilizacdo de indices prognoésticos serve pardiap&@ da qualidade de uma
determinada UTI, para comparacao entre os resuslt@adancados entre diversas unidades de
terapia, além da randomizacéo de pacientes emcptotode estudo (THULER et al., 1999;
CARDOSO et al., 2002; ALVES et al., 2003; ABDULKABE:2003).

A partir do desenvolvimento dos indices prognéstidoram criados modelos de
indice prognostico como o APACHE II, atualmente @delo mais empregado e que envolve
variaveis de facil coleta. Seu uso possibilita lcuida do escore e da probabilidade de 6bito
hospitalar de cada paciente (TERZI et al.,, 2002)strando-se com bons resultados na
estratificacdo e quantificacdo da severidade dssscabservados. Entretanto, estudos como
os de Costa e outros (1999), Cardoso e outros J2B80&s e outros (2003), Chiavone e Sens
(2003), Chiavone e Rasslan (2005) relatam um desenapinsatisfatério do APACHE I,
apresentando resultados em que o modelo subeditaxas de mortalidade. O desempenho
insatisfatério do APACHE Il pode ser explicado ddesando-se os dados dos pacientes
utilizados no desenvolvimento deste modelo de éngiogndstico. Caracteristicas proprias
dos locais de atendimento dos pacientes, tais cutngdo, diferencas nas condigdes sociais,
econdmicas, culturais, diferencas de imunidaden alés diferencas nos sistemas de saude,
seja pelos variados métodos e condi¢cdes de atemimeontribuem para explicar as
variacbes encontradas na aplicacdo do APACHE Ilhd&eassim, devem-se adequar 0S
calculos para populagbes mais especificas, codidgios valores utilizados em modelos
prognosticos que empregam o método de escore gu@tyy como o APACHE Il. Os valores
atribuidos para cada variavel, em funcdo de susssemacdes no momento da avaliagao,

devem ser atualizados para as condi¢cbes encongadasda local de utilizagdo do modelo
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preditivo. Esta adequacédo dos valores pode settaobtim a utilizacdo de dados proprios do
local de aplicacdo do modelo progndstico, caberadta [so realizar novamente os calculos
que dao origem ao indice. Possivelmente este moammandaria um grande dispéndio de
tempo. Entretanto, com a utilizacdo de uma bastades do local, valores mais préximos da
realidade podem ser alcancados, melhorando a oedes modelos prognosticos (TERZI et
al., 2002; ALVES et al., 2003).

Outro problema no uso dos indices prognosticosrestarma como sdo empregados,
utilizando-se ainda de calculos manuais, dificultan emprego ou mesmo fazendo com que
os intensivistas prefiram néo utilizar, visto a pbexidade de alguns calculos. Outro limitante
€ 0 custo dos exames que obrigatoriamente fazeta garprotocolo. Alguns profissionais
simplesmente ndo solicitam esses exames, visamhom®ia de custos. Isto € particularmente
verdadeiro para atendimentos realizados dentro @terSa Unico de Saude, pois o
ressarcimento dos servigos ndo discrimina a nelzsidestes exames. Como os valores sao
fixados a partir de um diagndstico inicial, se m@over exames, 0 custo serd menor. Visto
gue as margens de lucro sédo baixas, ha um gratideikspara nao realiza-los.

Mesmo com estas limita¢gdes, hd um crescente nudeetmidades adotando indices
progndsticos, até por exigéncia governamental.t€ranestas particularidades, existe uma
grande quantidade de informacdo, a qual deve seipaiada de forma rapida, adequada e
ordenada, podendo-se para isso, contar com a iafmangue tem como um de seus objetivos
dispor a informacdo onde e quando for necessérssilplitando a representacdo e
manipulagdo do conhecimento de forma sistemétiGpiela, diminuindo os erros ou falhas
(WAITZBERG, 2000). Desta forma, pode-se traballmn@s incertezas com maior controle.
Essa caracteristica faz-se necessaria ao tralmahmaps indices progndésticos, pois a conexao

entre as variaveis coletadas e a probabilidadebite @do se refere a uma consequéncia
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logica. (FLORES; PEROTTO; VICARI, 2002; ANDRADE, 99 BARRETO, 1999;

RUSSEL; NORVIG, 2004).

1.1 OBJETIVO GERAL

Avaliar o emprego da Rede Bayesiana para a obtetga@lor de probabilidade de
Obito de pacientes internados em UTI, implementagertir de uma base de dados local,

utilizando as variaveis relacionadas no modelond&é prognostico APACHE 11.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Caracterizar as variaveis envolvidas na obtexgdprobabilidade de ébito no indice
APACHE II;

- selecionar as variaveis relevantes para estal@suefinindo seus respectivos
intervalos;

- comparar os resultados obtidos com a aplicagd®RBRleom os resultados advindos

do emprego do indice prognéstico APACHE II.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho apresenta-se estruturado em seisilogpisendo no primeiro capitulo,
explicitados o problema, a justificativa e os pentootivadores, seguidos dos objetivos
almejados com a realizacdo deste estudo. O segeeqpitulo refere-se a fundamentacao
tedrica quanto aos indices progndsticos, a suaagiio em UTI, dando-se énfase ao modelo

de indice prognostico APACHE Il, haja vista suaolist para servir como referéncia na
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determinacao das variaveis, sendo ainda tal maiteldo na Portaria GM/MS 3.432 de 12 de
agosto de 1998do Ministério da Salde, a qual discorre sobreaasificacdo dos diferentes
tipos de UTI quanto a gravidade. No terceiro cdpiapresenta-se a fundamentacao teorica
da teoria da probabilidade, teorema de Bayes e #8Bdo esta a técnica escolhida para
aplicacdo neste trabalho. No quarto capitulo sdeseptados os passos seguidos ao longo
deste trabalho, detalhando a metodologia aplicldaquinto capitulo sdo apresentados os
resultados e sua discussao, confrontando-se od@ckatre o modelo de indice progndstico
APACHE Il com os modelos RB_APACHE e RB_ESPECIAL/S s quais fazem uso de
RB para obtencdo dos valores de probabilidade d®.60 sexto capitulo apresenta a

conclusao deste trabalho seguida por informac8egestdes para trabalhos futuros.

2 portaria Técnica, SAS - GM/MS n° 3.432 de 12 destigde 1998, publicada no DOU n° 154 em 13/08/1998.
Disponivel em: <http://bvsms.saude.gov.br/htmiggfilacao/ portarias.html> Acesso em: 07/04/2007.
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2 INDICES PROGNOSTICOS

Um indice é definido como um nimero que indicargagao média de uma grandeza
entre um periodo tomado como base e o periododarasio ou como uma relacéo entre os
valores de qualquer medida ou gradacéo.

Os indices prognésticos originam-se na tentativeodeerter a experiéncia acumulada
em numeros, permitindo avaliar a gravidade de padeente individualmente e correlacionar
ao seu prognoéstico. Segundo Terzi e outros (1997%lesenvolvimento dos indices
progndsticos se iniciou na década de 1970, conlizagéio de variaveis clinicas, fisioldgicas
e hemodinamicas. Entretanto, apenas em 1981, cpublecacdo doAcute Physiology and
Chronic Health EvaluatiofAPACHE) foi que médicos intensivistas iniciaranpratica de
avaliar e quantificar a gravidade de doencas poo ohe tais indices (CHANG et al., 1998;
CHANG et al., 1986, SZOSTAK, 2005).

Os objetivos dos indices prognésticos estdo reladios a evolugdo clinica dos
pacientes, a medicdo das alteracOes fisiologicaerdificacdo anatdbmica, a orientacdo da
triagem, ao progndstico, incluindo o risco de @bito padronizacdo, a melhoria no
atendimento e estudos. S&o ferramentas empregadlasivaliacdo da qualidade de
determinadas unidades de tratamento, assim coma pamparacdo entre unidades,
proporcionando a estratificagdo dos riscos e gaadd de enfermidades (ABDULKADER,
2003; PORCIDES et al., 2003).

A partir do desenvolvimento e uso dos indices pdstioos deram-se origem aos
modelos de indice progndstico, 0os quais caractarsm por valores matematicos ou
estatisticos, quantificados por escores numériaesvgriam de acordo com o acometimento,
podendo ser classificados em fisioldgicos, anatosnie mistos (BERNE, LEVY, 1998;

GUYTON, HALL, 1996; PORCIDES et al., 2003). Na adsmsaude dispdem-se de modelos



21

de indices prognésticos simples como o escore Apganassificacdo d€hild*, os critérios

de Ranson. Modelos como o escore de FraminghamPROCAM, a Cineantropometria, a
determinacdo da Composicdo Corporal por Dobrasn€atie o Questionario Internacional
de Atividade Fisica (IPAQ) contribuem auxiliando poofissional da area da saude na
determinacao e categorizacdo do risco do pacieggendolver enfermidades. Entretanto, ha
um consideravel dispéndio de tempo na realizacdaélculos de tais indices prognosticos e
escores de risco (ROCCO et al., 2003; MATSUDO et 2001; GUIMARAES, 2002;
FERNANDES FILHO, 2003; BOHME, 2000; COOPERA; MILLBR HUMPHRIESA,
2005).

O emprego dos modelos de indice prognéstico forogmegndstico de um paciente
de forma individual, devendo, portanto, ser feitonccautela. Ao utilizar um modelo de
indice prognadstico qualquer, os profissionais dalsadevem ter sempre em mente que 0S
valores apresentados na medicao final referemgelabilidade de ocorréncia de um dado
evento. Esse valor final obtido ndo significa d @sfecho, mas sim a chance de o evento
analisado vir a ocorrer.

Os estudos de Abdulkader (2003) e Porcides e oB@83) verificaram erros e
limitacdes em possiveis pontos, como a utilizagdeatiaveis e as bases matematicas na qual
se apoOiam os modelos prognosticos de uma formd. geseam também analisadas as
possibilidades que podem surgir quanto aos métotilimados na validacdo dos indices e a
capacidade de apresentar com clareza seus resul@aln isso, ressalta-se que os parametros
presentes no desenvolvimento do indice e a maneireo foram coletados devem ser os
mesmos a serem utilizados para cada pacientec8#@siaZomo a presenca de sedacao pode

impedir uma avaliagdo adequada do estado de coosciéde um paciente e

% Aplicado nos primeiros minutos de nascimento \dseidentificar precocemente problemas no recém-nato
4 Utilizado em pacientes que iriam se submeruntsporto-sistémicos.

®> Modelo prognéstico utilizado para predizer a soidi@em pacientes com pancreatite aguda.

® Utilizado para predic&o do risco de doenca vasanleefalica e doenca arterial coronariana.

" Modelo utilizado para a predicédo do risco de daaraydiovascular.
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conseqiientemente diminui a precisdo do céalculcedaisco de 6bito. A discriminacie a
calibracad sdo duas qualidades que um bom indice deve apaesemas que ndo sdo
concomitantes nos indices de carater genérico (ABOADER, 2003; PORCIDES et al.,
2003).

A utilizacdo dos indices na determinacédo da sicamitia de um tratamento para um
paciente individual deve ser feita com cautela @ s&deve substituir o julgamento clinico.
As caracteristicas do paciente, bem como as csdsdtias da patologia que o acomete,
devem ser levadas em consideracédo, pois os csitéplicados no tratamento de um paciente
adulto ndo sdo os mesmos para pacientes neonABIBULKADER, 2003; SZOSTAK,
2005).

Sendo assim, para um melhor aproveitamento no osoimtices prognoésticos e
obtencéo de resultados mais proximos da realidagereada deve-se conhecer as limitagcoes

apresentadas em cada modelo preditivo (ABDULKADEZEB)3).

2.1 INDICES PROGNOSTICOS NA UTI

A UTI é reconhecida como uma forma de tratamensz&ale 1950, passando por
mudancas ao longo do tempo. O desenvolvimento @asntecnologias, a introducdo de
novos tratamentos, o aumento da expectativa deevidarescimento das doengas crénicas
que requerem tratamento intensivo sdo algumas dafamgas que influenciaram estas
unidades (COSTA et al., 1999). A UTI é destinadat@mdimento de pacientes graves ou de
risco que necessitem de assisténcia médica e daratfem ininterruptas, com equipamentos
e recursos especializados. Somente o fato de amterpaciente na UTI ja é considerado um

dos possiveis fatores associados a mortalidade (BR &t al., 1999).

8 Discriminacdo: habilidade do modelo em separaasss de 6bito e ndo 6bito.
° Calibracao: reflete a concordancia entre a prdidable individual obtida e o resultado real.
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A pratica nas unidades intensivas é influenciada @eanco tecnoldgico e cientifico,
sendo empregadas novas geracdes de equipamertosdiprentos e drogas. O uso de
sofisticados sistemas de monitoramento e recuesapéuticos possibilita aos especialistas
qualificar, quantificar e controlar um grande nuonde eventos observados (RODRIGUES
JUNIOR; AMARAL, 2004). Com o éxito na utilizacdo slindices preditivos e sistemas de
escores, variados sistemas de pontuacdo e esquenesratificacdo de riscos vém sendo
desenvolvidos nos mais variados campos da mediemagspecial os voltados a pacientes
gravemente enfermos internados em UTI. Estes imdiceditivos visam prever desfechos
para os casos atendidos, permitindo desta forma guefissional de salde antecipe condutas
necessarias para um melhor tratamento da doencatefacdo ou manutencdo de uma
conduta qualquer no tratamento de um paciente tano dase a evolucdo apontada pelos
indices prognaosticos, como nos casos de pacieotesrsuficiéncia Renal Aguda, internados
na UTI (ROCCO et al., 2003; D'AVILA; TRAEZEL; GLOCKL997).

Com o objetivo de estabelecer critérios de clasgifio para as Unidades de Terapia
Intensiva, o Ministério da Saude publicou no Dia@ficial da Unido n® 154 a Portaria
GM/MS 3.432 de 12 de agosto de 1¥98\esta portaria a UTI é classificada em trés tipos
diferentes (tipo |, tipo Il e tipo IIl), apresentliise suas caracteristicas e a incorporacéo de
tecnologias, a especializacdo de recursos humawosspaco fisico disponivel. A partir da
data de publicacéo desta portaria as unidades tcadias no Sistema Unico de Satde foram
classificadas como tipo |, devendo comprovar o agumgnto dos critérios constantes na
portaria para serem credenciadas nos tipos Il lolPdra o credenciamento da unidade em
tipo Ill a UTI deve contar com avaliacdo por memiddice prognostico APACHE Il se for

UTI adulto, o PRISM Il se for UTI pediatrica e olR&odificado no caso de UTI neonatal. A

0 portaria Técnica, SAS - GM/MS n° 3.432 de 12 destigde 1998, publicada no DOU n° 154 em 13/08/1998.
Disponivel em: <http://bvsms.saude.gov.br/htmiggfilacao/ portarias.html> Acesso em: 07/04/2007.
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publicacéo desta portaria contribui para a utiimados indices progndésticos por meio de sua
exigéncia, podendo assim estimular o estudo sabes éndices e modelos progndsticos.

A UTI é um ambiente critico, no qual os pacientascamente enfermos recebem
tratamento. Altas taxas de infeccbes nosocomiaieséontradas nestas unidades, haja vista a
variedade e gravidade dos casos atendidos. A ¢enagginsiva € influenciada pelos avancos
cientificos e tecnolégicos, podendo beneficiar-aeadlicacdo dos indices progndésticos. Os
profissionais que atuam na UTI podem ter suas desispoiadas com o uso de indices
prognosticos. As resolucdes sobre a continuidadenddératamento, mantendo-se 0 mesmo
protocolo, ou ainda alterando-se as drogas utdigado exemplos de decisées que podem ser
amparadas pelos resultados obtidos com o uso diise$n prognosticos. Fornecer a
probabilidade de obito de um paciente, quantificaadnformacao, por exemplo, auxilia a
compreensao por parte do familiar, da gravidadeestado em que se encontra seu ente
internado. Por meio do confronto entre os valoras pdobabilidade de Obito obtidos
diariamente pode-se também verificar a evolucdendermidade que acomete o paciente. A
resposta positiva a um tratamento pode ser comsideguando observado uma curva
decrescente nos valores da probabilidade de obigmadiente avaliado.

A andlise qualitativa e quantitativa da UTI tambérfacilitada com a utilizacdo dos
indices progndsticos, pois estes viabilizam compasavalores de 6bito preditos com os de
Obitos observados em um determinado periodo naqurdade. Assim, possibilita-se uma
avaliacdo e um acompanhamento particular, indivil@o, dos casos atendidos pela equipe
em terapia intensiva. Devido aos custos dos trateeeantensivos, os modelos de indices
progndsticos voltados a pacientes em tratamentdosio despertam cada vez mais interesse,
sendo frequentemente utilizados. Os pacientesnades em UTI geralmente apresentam
doencas que colocam em risco suas vidas, limitanddutas por motivos éticos. Os estudos

progndsticos tidos como observacionais ndo intemé@sncondutas adotadas, reduzindo assim
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problemas éticos e permitindo investigar a efide&érda terapia intensiva (ROCCO et al.,

2003; TERZI et al., 2002). Muitas das decisOes ttamana terapia intensiva, como a

continuidade de um tratamento adotado, por exenpoldem se beneficiar de metodologias
de analise de deciséo estruturada e sistematiabtida com os estudos prognosticos. Desta
forma, € possivel reduzir as incertezas e maxinmosabeneficios clinicos (ROCCO et al.,

2003).

A internacdo do paciente em UTI é reconhecida cama variavel significativa a
mortalidade. A utilizacdo dos indices prognosticesta unidade serve para avaliacdo da
qualidade de uma determinada UTI, para comparagiie es resultados alcancados entre
estas unidades, para a randomizacao de pacientpsotuolos de estudo, etc. (THULER et
al., 1999; CARDOSO et al., 2002; ALVES et al., 208BDULKADER, 2003).

Segundo TERZI e outros (2002) o emprego dos indicegndsticos em pacientes
graves pode ser interessante em diversas areaa pquape da saude. Duas areas de interesse
gue merecem destaque referem-se a:

. comparacao de desempenho entre unidades diferentes;

. estratificacdo de grupos de pacientes para avataologias e procedimentos.

Outras razdes e motivacdes para utilizacdo dedsddn UTI descritas na literatura
referem-se a avaliacdo da presenca, gravidade, raumegrau de disfuncédo fisiologica
(faléncia de 6rgéo), aléem do desenvolvimento deosuihdices destinados a avaliar o grau de
lesdo de um determinado 6rgdo ou sistema, comstens nervoso central ou do aparelho
respiratorio (ABDULKADER, 2003; PORCIDES et al.,08) CHANG et al., 1998; CHANG
et al., 1986; SZOSTAK, 2005; FRANCISCO, 2002).

Desta forma, os indices prognosticos podem seosvisbmo uma ferramenta a ser

empregada pela equipe da saude ao se deparar cistiededificeis, como de limitacdo de
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tratamento ou na alocac&do de recursos escassos, pomexemplo, as vagas em leitos na
UTI (ABDULKADER, 2003; PORCIDES et al., 2003). A pa dos indices progndsticos

desenvolveram-se modelos desses indices paragialinas diferentes unidades de terapia.

2.2 APACHE

Com a publicacdo do APACHE, os profissionais da déle saude passaram a utilizar
os indices prognosticos para avaliar e quantificgravidade de doencas, ficando esse indice
conhecido como um indice de gravidade e caracterizeor avaliar o grau de disfuncéo
fisiologica, com emprego na monitorizacao da evé@duclinica de paciente em UTI (CHANG
et al., 1998; CHANG et al., 1986).

O primeiro modelo APACHE, descrito originalmente pmaus, em 1981, contempla
34 variaveis, porém, na época, hnem sempre passi@aieleta na maioria dos hospitais. Este
modelo foi aplicado no centro médico da Universiddé \Washingtonem uma amostra de
2.000 pacientes internados na UTI. O primeiro APAClbhseava-se no pressuposto que o
risco de Obito de um paciente acometido por umangle@guda esta relacionado as suas
reservas fisioldgicas e aos desvios agudos dadvedsi fisiologicas. Os desvios agudos
referem-se a diferencas nos valores das variaveisloficas em relacdo ao intervalo
considerado como normalidade. O registro dos deidais, como freqiiéncia cardiaca (FC) e
resultados de exames laboratoriais, como o0 hemaegra@io exemplos das variaveis
consideradas no modelo. Um valor de peso era atdlbaicada variavel coletada, sendo este
valor resultante da opinido de intensivistas exmes e revisdes da literatura (TERZI et al.,
1997).

Baseando-se nos achados com a aplicagdo do mod®ACHAE, Knaus e seus

colaboradores acreditaram que este sistema pas@r@mpregado rotineiramente em outros



27

hospitais, porém ndo obtiveram sucesso, pois efacstrou complexo para ser introduzido

sistematicamente (TERZI et al., 1997). Assim, zditido-se de testes estatisticos e

julgamentos clinicos, Knaus e sua equipe reduzpara apenas 13 variaveis fisiologicas

consideradas, as quais combinadas resultarafcate Physiology Score APS (TERZI et

al., 1997). A relacéo e descricdo das variavemci@hadas aos parametros fisiologicos séo

apresentadas no Quadro 2.1.

VARIAVEL DESCRICAO
Temperatura axilar: coletada por meio de um terntd@r(eoluna de mercurio ou digital)
1| Temperatura x . .
colocado na regido axilar do paciente.
> | PAM Presséo Arterial Média: calculada pela formula: PARAS—PAD/3)+PAD
onde: PAS: Pressao Arterial Sistolica; PAD: Pregsderial Diastolica
Fregiiéncia Cardiaca: coletada por meio da moréigéia continua realizada por monitor
3| FC . . - ; . .
cardiaco com eletrodos dispostos no térax do peiegfere-se a resposta ventricular.
Freqiéncia Respiratéria: coletada junto ao leitopdcoiente contando os movimentos
4| FR respiratorios durante intervalo de tempo ou aindameio da monitorizagdo continug;
refere-se ao valor estando o paciente sob vertilagitanica ou ndo.
Diferenca artério-alveolar de,Ccoletada junto ao leito do paciente a partir degsan
5| A-aPQ arterial (periférico) e sangue de artéria pulmdasmavés de cateter posicionado na artéria
pulmonar - termodiluicdo ou Swan-ganz) e analisaddaboratorio.
Pressdo Arterial de Oxigénio: coletada junto adolalo paciente por uma amosfra
6 | PaQ ; . L, - .
sanguinea analisada em laboratério por meio dengzsa.
. pH Arterial: coletado junto ao leito do paciente pma amostra sanguinea analisadalem
7 | pH Arterial . ) .
laboratério por meio de gasometria.
4o Sdédio sérico: coletado junto ao leito do pacierepna amostra sanguinea submetida a
8 | Na Serico . .
analise laboratorial.
9 | K* Sérico Potassio sérico: coletado junto ao leito do paei@or uma amostra sanguinea submetida
a andlise laboratorial.
10 Creatinina Creatinina sérica: coletado junto ao leito do pateiepor uma amostra sanguinea
Sérica submetida a analise laboratorial.
- Contagem de Hemécias: coletado junto ao leito déepte por uma amostra sanguinea
11 | Hematdcrito i x ar :
submetida a andlise laboratorial.
- Numero de Leucdcitos: coletado junto ao leito doigrgte por uma amostra sanguinea
12 | Leucocitos A .
submetida a andlise laboratorial.
13| ECG Utilizada para avaliar o funcionamento npsiapldgico do paciente.

Quadro 2.1 — Variaveis do APS

Das 13 variaveis consideradas, apenas 12 sdoafete coletadas, pois de acordo

com a fracdo de injecdo de oxigénio (pi@ que o paciente esteja submetido, opta-se pelo

emprego da “diferenca artério-alveolar de oxigénmw’s casos de Fi®naior que 50%, ou da

“presséo parcial de oxigénio”, quando o F&menor que 50%.

As variaveis fisiolégicas relacionadas no Quadrb faram divididas em intervalos

deixando-se o intervalo considerado como normadidem centro e atribuida uma pontuacéo
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igual a 0. A partir do intervalo 0, ao centro, foratribuidos pontos para os desvios a direita
(intervalos com valores maiores ao intervalo O)es@uerda (intervalo com valores menores
ao intervalo 0). A pontuacéo atribuida variou de 9 pontos, sendo crescente na proporgcao
em que o intervalo afastava-se (tanto a direitantgua esquerda) do intervalo 0. A pontuacao
atribuida para cada intervalo é uma maneira singg#eguantificar a distancia do intervalo em
relacéo ao intervalo 0, aceito como dentro da nldae. O valor do APS é obtido somando-
se 0s pontos atribuidos para cada intervalo quieiegote os valores das variaveis fisiologicas

coletadas. No Quadro 2.2 apresentam-se os ponimsidds para cada variavel fisiologica.

VARIAVEL PONTOS ATRIBUIDOS E INTERVALOS CLASSIFICATORIOS

FISIOLOGICA +4 +3 +2 +1 0 +1 +2 +3 +4
Temperaturgc) >385 | 38,1-384 37,6-38 37,1-37|5 365-37 36,1-36,85,7-36 | 353-35§ <353
PAM (mmHg) >160 | 130-159| 110-129 70-109 50-69 <5
FC (bpm) >180 | 140-179| 110-139 70-109 55-69 40-54 <4p
FR (ipm) >50 35-49 25-34 12-24 10-11 6-9 <6
A-aPO, (mmHg)™ | >500 | 350-499| 200-349 <200

PaG (mmHg)® >70 61-70 55-60 <55
pH arterial >7,7 | 7,6-7,69 7,5-7,59 | 7,33-7,49 7,25-7,3p  7,15-724 <715
Na séricamMoliL) | >180 | 160-179| 155-159] 150-154  130-149 120-1p9  mREI-1 <111

K sérico(mMol/L) >7 6,0-6,9 5,5-5,9 3,5-54 3,0-3,4 2,5-2.9 <2l5
Creat|n|n6[13]ser|ca >35 2,0-34 1,5-1,9 0,6-1,4 <0,6
(mg/100 ml)

Hematocrito) .>60 50-59,9 | 46-49,9|  30-45,9 20-29,0 <20
(%(efgo%‘):'(ttg; iy | 2% 20-39,9 | 15199  3-14,9 12,9 <1
ECG”

Quadro 2.2 — Parametros fisiolégicos — APS. Fadaptado de Szostak, 2005.
Nota: [1] - Se Fi@> 50%.
[2] — Se FiQ < 50%.
[3] — Dobro de pontos em caso de Insuficiéncia Ragada.
[4] — Escala de Coma de Glasgow: Pontos = 15 — BQS&.
* Os pontos atribuidos encontram-se dispostos adom intervalos, variando de 0 a +4. Os
intervalos apresentam-se organizados abaixo daggi atribuida.

A variavel Escala de Coma de Glasgow (ECG) refer&savaliacdo da atividade
neuropsicolégica do paciente internado na UTI. Estala baseia-se no nivel de consciéncia
apresentado pelo paciente avaliado por meio denwgdes relacionadas a trés classes:
abertura ocular, resposta verbal e resposta mE@aTAK, 2005). A ECG trata-se de uma
escala de facil aplicacédo, na qual cada observiagiizada pelo avaliador sobre o paciente

avaliado recebe uma pontuacéo, tendo como resufilagloo valor compreendido entre 3
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(valor minimo) e 15 (valor maximo) pontos. Quand@axiente avaliado ndo apresenta
nenhuma resposta aos estimulos dados pelo avalisstmbe a pontuacdo minima de 3

pontos. No Quadro 2.3 apresenta-se a pontuacamdioacom as reacdes do paciente.

CLASSE RESPOSTA PONTOS
Espontanea 04
Ordem verbal 03

| Abertura ocular Dor 02
Sem resposta 01
Orientada 05
Confusa 04

Il Melhor resposta verbal | Palavras inapropriadas 03
Sons 02
Sem resposta 01
Obedece a comando verbal 06
Localiza dor 05
Flexdo normal (inespecifica) 04

Il Melhor resposta motora Flexdo anormal (decorticacao) 03
Extensédo a dor (descerebragap) 02
Sem resposta 01

TOTAL 03 ai5

Quadro 2.3 — Escala de coma de Glasgow. Fontetattage Szostak, 2005.

A partir do resultado obtido com o emprego da E@@ile-se classificar o estado de
consciéncia do paciente em trés niveis: “GRAVE” nfpacdo entre 3 e 8 pontos),
“MODERADOQO” (de 9 a 12 pontos) e “LEVE” (de 13 a pbntos). A utilizacdo da ECG no
APS se da com o somatorio das trés classes amdasmo Quadro 2.3, subtraido do valor de
referéncia igual a 15. Portanto, a pontuacdo athzno APS resulta da subtracdo do
somatorio dos pontos atribuidos a melhor respasiatq a abertura ocular, a melhor resposta
verbal e a melhor resposta motora obtidos peloiad@ do valor de referéncia igual a 15.
Como exemplo, cita-se o caso de um paciente comgtss apresenta ECG igual a 3 pontos.
Neste caso, para o calculo do APS utiliza-se orvglel a 12, originado da subtracéo dos 3
pontos obtidos com o emprego do ECG do valor deré@etia igual a 15. Como segundo
exemplo, cita-se um paciente acordado, apresents@do momento da avaliacdo, lucido e
orientado, obtendo portanto ECG igual a 15. Esjers#o paciente apresenta abertura ocular

bY

espontanea (4 pontos), resposta verbal orientadaoiffos) e quanto a resposta motora,
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obedece ao comando verbal (6 pontos). Assim, pa@cente do segundo exemplo o valor
utilizado no APS é igual a 0, pois se subtrai atyagéo do ECG (4+5+6=15) do valor de
referéncia igual a 15.

Além dos parametros fisioloégicos, os quais incluem avaliacdo da ECG,
considerou-se ainda para o desenvolvimento do AFA@Hdade do paciente dividida em
cinco intervalos. Para cada intervalo em que aeidaddividida, foram atribuidos pontos,
iniciando em 0 para paciente com idade menor quand/s até o limite de 6 pontos para
paciente com idade maior que 74 anos. No Quadr@a@dsentam-se 0s pontos atribuidos
segundo a faixa etaria em que se encontra o pagienthomento da internacdo. Neste quadro

observa-se a pontuacéo a partir dos 45 anos, indeptemente das diferencas entre os sexos.

FAIXA ETARIA (anos) PONTOS ATRIBUIDOS
<45 0
45 a 54 2
55 a 64 3
65a74 5
> 74 6

Quadro 2.4 — Classificacao etaria. Fonte: adapded®zostak, 2005.

A presenca de doenca cronica também foi consideratidbouindo pontos pela
presenca, independente do 6rgdo acometido, pedwitginda ajustes para 0s casos de
pacientes com internacdo em UTI por cirurgia ebétivNo Quadro 2.5 apresenta-se a
pontuacdo atribuida para a co-morbidade apreseptdgaciente previamente evidenciada
no momento da internacdo. A classificagdo € fedaadordo com o 6rgdo ou sistemas
organicos que apresentem a insuficiéncia, porémhdédiferencas na pontuacdo entre os
orgaos ou sistemas organicos acometidos, mas simajaos tipos de cirurgia (eletiva e de

urgéncia), ou no caso de ndo intervencao cirlrgica.

1 Cirurgia eletiva: procedimento cirdrgico agendadm antecipac&o, previamente programado.
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PO de
PO de | cirurgia de
Orgéo ou sistema com insuficiéncia organicd cirurgia urgéncia ou
eletiva paciente néo-
cirdrgico
Biopsia demonstrando cirrose e hipertensao portardentada
. histéria de sangramentos gastrointestinais atrizuida
Figado . . o : oAl 5
hipertensdo; ou episédios prévios de insuficiéncia
hepéatica/encefalopatia/coma.
Céardio- Classe IV, segundo a Associacao de Cardiologiaale Norque
o 2 5
vascular (New York Heart Associatidn
Doenca restritiva crbnica, obstrutiva crénica ouscudar
resultante em severa restricdo fisica, ou sejagmp@cincapaz de
. ... | subir escadas ou desempenhar tarefas domésticaspaxia
Respiratorio P : . T L 2 5
cronica documentada, hipercapnia, policitemia saéria,
hipertensdo pulmonar severa (>40 mmHg) ou deperaénc
respiratoria.
Renal Recebendo tratamento dialitico crénico. 2 5
Paciente vem recebendo terapia que suprime sustéresa al
infeccdes, imunossupressores, quimioterapia, radjagonga
Imunocom- ~ ~ hp
) duracéo ou recente elevagdo de doses de esterdidiEsn uma 2 5
promissado - e
doenca suficientemente avancada para suprimir esiat&ncia
as infecgdes, leucemia, linfoma, SIDA.

Quadro 2.5 — Pontuacao para as co-morbidadesceastés. Fonte: adaptado de Szostak, 2005.

Nota: [1] A insuficiéncia organica ou estado imecmmpromissado deve ser evidenciado previamente a
admissao hospitalar e conforme os critérios citamoguadro 2.5.
[2] PO = Pd4s-operatorio.

Neste processo de desenvolvimento de um novo mogebgndéstico foram
selecionadas 29 classificagbes diagnésticas parapossentacdes clinicas (casos nédo
cirurgicos) e 19 classificacdes diagnosticas pasacasos cirlrgicos, sendo que esta
classificagdo diagnodstica é realizada pelo prafigdi médico no momento da internagdo do
paciente na UTI. Para cada classificacdo diagrasticbuiu-se um coeficiente especifico
obtido com base na experiéncia dos pesquisador¥gadhington UniversityTERZI et al.,
1997). As classificacdes diagnosticas para 0s ca&swsgicos e ndo cirdrgicos sao

apresentadas nos Quadros 2.6 e 2.7.



CATEGORIA DIAGNOSTICA PONTUACAO
Insuficiéncia ou faléncia respiratoria
Asma / alergia -2,108
Doencga pulmonar obstrutiva crénica -0,337
Edema pulmonar (ndo cardiogénico) -0,251
Po6s-parada respiratéria -1,168
Aspiracao / envenenamento / toxico -0,142
Embolia pulmonar -0,128
Infeccéo pulmonar 0,000
Neoplasia do sistema respiratorio 0,891
Insuficiéncia ou faléncia cardiovascular
Hipertensao arterial -1,789
Arritmia -1,368
Insuficiéncia cardiaca congestiva -0,424
Choque hemorragico / hipovolémico 0,493
Insuficiéncia coronariana -0,191
Sepse 0,113
P6s-parada cardiaca 0,393
Choque cardiogénico -0,259
Aneurisma dissecante de aorta toracica / abdominal 0,731
Trauma
Politraumatismo -1,228
Trauma de cranio -0,517
Sistema neurolégico
Sindrome comicial -0,584
Hemorragia intracraniana 0,723
Causas diversas
Intoxicacdo exdégena -3,353
Cetoacidose diabética -1,507
Sangramento gastrointestinal 0,334
Outras causas mal definidas ou ndo classificadamac
Metabdlico / renal -0,885
Respiratério -0,890
Neurolégico -0,759
Cardiovascular 0,470
Gastrointestinal 0,501

Quadro 2.6 — Classificagdo diagndstica clinicat€&amdaptado de Szostak, 2005.

CATEGORIA DIAGNOSTICA PONTUACAO
Politraumatismo -1,684
Admisséo por doenca cardiovascular crénica -1,376
Cirurgia vascular periférica -1,315
Cirurgia cardiaca valvular -1,261
Craniotomia por neoplasia -1,245
Cirurgia renal por neoplasia -1,204
Transplante renal -1,042
Trauma de crénio -0,955
Cirurgia toracica por neoplasia -0,802
Craniotomia por hemorragia intracraniana -0,788
Laminectomia / cirurgia medula -0,699
Choque hemorragico -0,682
Sangramento gastrointestinal -0,617
Cirurgia gastrointestinal por neoplasia -0,248
Insuficiéncia respiratéria pés-cirurgia -0,140
Perfuracéo / obstrugéo gastrointestinal 0,060

Outras causas mal definidas, ndo classificadasaacim
Neuroldgico -1,150
Cardiovascular -0,797
Respiratorio -0,610

Quadro 2.7 — Classificacao diagnéstica cirdrgicaté: adaptado de Szostak, 2005.
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A partir do desenvolvimento do APS, acrescido datyecdo relacionada a idade e a
presenca de co-morbidade, além dos coeficientescidigps atribuidos as classificacbes
diagndsticas, deu-se origem a um novo modelo deenmogndstico, batizado com o nome
de APACHE Il (TERZI et al., 1997). Utilizado na &egao da evolucao clinica do paciente, o
APACHE Il consiste no somatorio dos escores de dl@sses: os parametros fisiolégicos
(Quadro 2.2), a faixa etaria do paciente (Quadd) B. a pontuacdo atribuida pela co-
morbidade ou insuficiéncia organica (Quadro 2.5esgntada pelo paciente. Para o calculo
do risco de 6bito do paciente, o APACHE Il empregaa equacado de regressao logistica,

apresentada na Equacéo 2.1 (CHANG et al., 1998;N0BiAt al., 1986; SZOSTAK, 2005).

R=-3517+(APACHEIIx 0,146)+ POU +CD (2.1)

Onde:

R = Risco de 0bito;

APACHEIl = Resultado do somatoério da pontuacao katiila de acordo com os

parametros fisiologicos, a faixa etaria e a presenig co-morbidade
ou faléncia organica. Esta pontuacdo € apresentaas Tabelas 2.2,
2.3e24,

POU = Pés-operatério de urgéncia, se existir, coesa-se o valor de 0,603; do
contrario, ou seja, para casos nao operatorios @i d@rurgias eletivas,
atribui-se valor igual a zero;

CD = categoria diagnéstica; valor obtido utilizands Tabelas 2.5 e 2.6.

O modelo APACHE continuou sofrendo mudangas aodalas anos, sendo aplicado

a um numero maior de pacientes. Com a experiérdgaigda com o APACHE II, foi
desenvolvido um terceiro modelo que recebeu o ndenAPACHE IIl, para o qual foram
selecionadas 20 variaveis fisiolégicas empregadaguantificagcdo da gravidade da doenca,
nas quais observam-se os piores valores colhidas#uas primeiras 24 horas de internagéo.
Para o APACHE Ill foram definidas 78 categoriasgdiasticas, as quais, a exemplo do

segundo modelo, também receberam coeficientesiispecsendo posteriormente aplicados

em 40 hospitais americanos, totalizando uma amai&rd7.440 pacientes (TERZI et al.,
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1997; TERZI et al.,, 2002). O APACHE IIl, a partiagd informacdes publicadas sobre o
modelo, permite apenas o céalculo da pontuacéo,aemguue a conversdo da pontuacao em
um valor do risco estimado de Obito ndo é de damjriblico, ou seja, ndo se apresenta
distribuida na literatura. Para uma analise e gaterdo valor de risco de 6bito, os dados
coletados referentes as variaveis devem ser enbadur aos idealizadores do modelo. Os
dados coletados por Paulo Bastos, em estudo mihio@ realizado no Brasil, aplicando o
APACHE Il em uma amostra de 1.734 pacientes cotarnacdes consecutivas em 10
hospitais brasileiros foram enviados e analisade® gquipe de William Knaus em
Washington De uma maneira geral, a mortalidade observadapaomentes foi superior a
estimada pelo APACHE Ill. Tais dados sugerem querehtes populacbes de diferentes
paises, com diferentes graus de nutricAo e mecasisia doenca, além dos diferentes
sistemas de atendimento podem influenciar os sshdt obtidos com a aplicacdo deste
modelo progndstico (TERZI et al., 1997; TERZI ef 2002).

Wagner e outros (1994) descreveram o APACHE lliptatio para a avaliagao
progndstica durante os primeiros sete dias deniaeento na UTI. Este modelo considera o
motivo de internamento, a idade, o estado cronesalide, a terapéutica efetuada antes da
admissao na unidade, o grau de disfuncao fisicddgiadmissao na UTI, o grau de disfuncéo
fisiologica no dia em andlise e a diferenca entgean de disfuncgdo fisioldgica nas ultimas 24
horas. Entretanto, devido a complexidade e ao ctadtenodelo ndo ganhou popularidade na
Europa e com isso nao passou a ser disseminado NER&t al., 1994; SZOSTAK, 2005).

Com a nao popularizagéo do terceiro modelo, vad®@o emprego em maior escala
do APACHE II, resultando no indice progndéstico menspregado no mundo, sendo de facil
coleta e que possibilita o calculo do escore erdhgbilidade de ébito hospitalar para cada
paciente (TERZI et al., 2002). O uso repetido dAEHE Il foi proposto para monitorizagcao

da evolucéo clinica do paciente. Com tal metodalogibservou-se um aumento ao longo do
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tempo do poder discriminatério dos instrumentos,seja, uma melhor capacidade para
distinguir os pacientes sobreviventes dos faleciddém disso, a observacdo da tendéncia
evolutiva do paciente pode dar ao profissional aads informacfes que contribuem no
processo de tomada de decisdo quanto ao tratardenpaciente (VINCENT et al., 1996;
SZOSTAK, 2005).

O APACHE 1l possibilita o célculo do risco de obiudividualizado. A partir dos
resultados obtidos com o emprego desse indice,-gdaketerminar o valor estimado de
Obitos preditos para grupos especificos de pacgotdido pela razdo entre o somatério dos
riscos de Obito individuais pelo niumero total deigates considerados (CHANG et al., 1998;
CHANG et al., 1986; SZOSTAK, 2005). A Equacdo YPeaenta a formula utilizada para o

calculo do valor estimado de oObitos preditos.

> Rindividuais
numerode pacientes

P=

(2.2)

Onde:

P = probabilidade de 6bito para grupos de pacientes

R = risco de 0bito individual calculado pelo mod@&BACHE II.

Com o emprego do APACHE Il também é possivel éitaat os pacientes por faixa
de risco, permitindo-se assim comparar 0 numer@kd®s observados e esperados. Esta
estratificacdo pode ser empregada para verificaelagcdo entre o numero de O&bitos
observados e o numero de O6bitos esperados em dedon periodos, como meses ou
qualquer outro intervalo de tempo. Com isso, pd#sHse analisar diferentes periodos de
tempo, ou mesmo compara-los. Assim, podem-se ea@rifquais os periodos de maior
incidéncia de 6bito, direcionando de maneira maéxjaada os recursos humanos e materiais,
além de fornecer subsidios para as rotinas de fdegéo e controle de infec¢cdes na UTI

(CHANG et al., 1998; CHANG et al., 1986; SZOSTAK0B).
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Além de possibilitar o calculo do escore e da podlaade de 6bito hospitalar de cada
paciente, o APACHE Il pode também ser utilizadoapavaliar a taxa de mortalidade
padronizada (TERZI et al., 2002). A Equacao 2.&sgmta a féormula empregada na obtencéo

da Taxa de mortalidade padronizada (TMP).

T™MP = nurnerodeof)lt'osobser.vados 2.3)
namerode Obitos previstos

A TMP possibilita avaliar a aplicacdo de modeloggposticos quanto a seus
resultados de predicdo. A relacéo ideal entre shituservados e previstos apresenta uma
TMP igual a 1, ou seja, 0 modelo é capaz de prevaiimero exato de casos de Obito
observados. Porém, valores entre 0 e 1 podem selo®inos casos em que o modelo
avaliado apresentar um numero maior de o6bitos gies/iem relacdo a realidade observada.
Assim, entende-se que para valores mais proximos, aeelhor sera o resultado. Para os
casos em que seja observada uma TMP maior do gueflpreta-se que o modelo tenha
subestimado as taxas de mortalidade, sendo, por@abéervado um nimero maior de Obitos
do que o previsto.

Mesmo com os modelos e as propostas de indices gamaliacdo e para a
monitorizacdo de pacientes em estado critico, nedost os fatores sdo contemplados,
havendo insuficiéncia de dados, além da complegidpee alguns calculos exigem em sua
realizacdo. Assim, a informatica aplicada a salddgescomo uma alternativa para resolver ou
ao menos atenuar alguns dos problemas como o araraeato de dados dos casos atendidos
em uma base de dados, a complexidade e o dispdadiempo na realizacdo de calculos,
permitindo uma reducdo neste tempo, além de prmpac uma maior praticidade na
realizacdo dos calculos (ABDULKADER, 2003; PORCIDESal., 2003; CHANG et al.,

1998; SZOSTAK, 2005; FRANCISCO, 2002).



37

3 TEORIA DA PROBABILIDADE

No prognéstico de doencas, 0 conhecimento € incerbotanto, representar e
manipular o conhecimento na area da saude traz complicacédo o tratamento da incerteza.
Alguns sintomas como febre, cefaléia, astenia,eghisia, tosse, entre outros, sdo comuns a
varias doencas, como gripe, pneumonia e outrascitds e inflamacdes. Sendo assim, na
tomada de decisdo sobre o tratamento adotado, ocoméassistentes baseiam-se em
evidéncias obtidas por meio da anamnese, examegosli e laboratoriais (RUSSEL;
NORVIG, 2004; SHORTLIFFE, 2000; FLORES; PEROTO; ¥R, 2002). Desta forma a
incerteza se faz constante quando se trata dacfaialiagnéstico, do tratamento de doencas
e prognéstico de pacientes. Para Russell e NoR20§4) a teoria da probabilidade € a
principal ferramenta para tratamento da incertenguanto Mattos (2003) considera a RB
como uma forma eficiente para esse tratamento,go@isbordagem € baseada no teorema de
Bayes, que também faz uso da teoria da probabdidad

A teoria da probabilidade €, além da légica e dmprdacdo, uma importante
contribuicdo da matematica para a IA. Descrevenéoiaresultados de jogos de azar, o
italiano Gerolamo Cardano (1501-1576) foi o primeir conceber a idéia de probabilidade.
Ajudando a lidar com medidas incertas e teoriagsnmetas, a probabilidade transformou-se
em uma parte valiosa para as ciéncias quantitatseaslo aperfeicoada por pesquisadores
como Pierre Fermat, Blaise Pascal, James Berndeidiire Laplace, entre outros, que
introduziram novos métodos estatisticos (RUSSELRN(5, 2004).

Para Russel e Norvig (2004) a probabilidade prappecum meio para resumir a
incerteza advinda da preguica e ignorancia do haniatrez ndo se tenha certeza sobre o
gue realmente aflige um dado paciente, porém évmbsaribuir uma probabilidade de que

ele esteja com determinada doenca. Tal crencagedderivada de dados estatisticos, regras
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gerais ou de uma combinacdo de evidéncias. A piladsde é uma estrutura rigorosa de
representacdo de eventos aleatorios, podendo umoeagsumir valores compreendidos entre
0 e 1. A probabilidade igual a 0 quando atribuedaressa uma crenca inequivoca de que a
sentenca seja falsa, enquanto que ao atribuir pilatzade igual a 1 corresponde a uma crenca
inequivoca de que a sentenca seja verdadeira.egatler probabilidades compreendidos entre
0 e 1 correspondem a graus intermediarios de cnesageeracidade da sentenca. Ressalta-se
gue um grau de crenca difere de um grau de ver&mhelo assim, uma probabilidade de 0,9
significa apenas um grau de crenca de 90% e nao9Q¥%e seja verdadeira (RUSSEL;
NORVIG, 2004).

Por meio dos valores de probabilidade é que sacéaph as crencas que se somam
aos fatos e regras, associados a incerteza, os g@iesentam o conhecimento de um
especialista em um determinado dominio de aplicdG&5SARI, 1998). Os valores de
probabilidade refletem a crenca do especialisteesolgue ele espera que ocorra em situacoes
similares aquelas que tem vivenciado e aprendidisindy, as crencas estdo diretamente
relacionadas com as percep¢fes que um agente weesbeaquele dado momento. Tais
percepcbes sao a evidéncia na qual se baseiansagtes de probabilidade (RUSSEL,;
NORVIG, 2004). Sendo a probabilidade baseada eornrd#céo, toda vez que uma nova
informacéo é adicionada, a base se altera em fuhagieela nova informacdo. A medida que
novas percepgcdes sao recebidas por um agente, asaliacbes de probabilidade sé&o
atualizadas para refletir a nova evidéncia, penahaticom isso que as probabilidades possam
mudar quando mais e novas evidéncias sao adquiAdéss de a evidéncia ser obtida refere-
se a probabilidade ariori ou incondicional e depois da evidéncia obtidagreke a
probabilidade posterior ou condicional. A constougieste novo espago de probabilidade,

alterado devido a uma nova informacao constitines@roblema central no desenvolvimento
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de um sistema especialista para uso em condic@segfaca presente a incerteza, como nos

casos em que se aplica o teorema de Bayes. (NASERB; RUSSEL; NORVIG, 2004).

3.1 TEOREMA DE BAYES

Uma nova forma para raciocinar sobre probabilidadeslicionais, vista como uma
regra para atualizar a luz de novas evidénciagfaduzida pelo reverendo Thomas Bayes
(1702-1761), levando o nome de seu idealizadoyah fpi publicada apenas postumamente
em 1763 (RUSSEL; NORVIG, 2004). Segundo Triola @99homas Bayes afirmou que as
probabilidades devem ser revistas quando novasnafgbes se tornam conhecidas.

Para Russel e Norvig (2004), as probabilidadesicmmais sdo empregadas quando o
agente adquire alguma evidéncia relativa as vasaleatorias anteriormente desconhecidas.
A notacdo usada € @llf), ou seja, a probabilidade dedado que o que se sabk, &endoa e
b proposi¢coes quaisquer. Podem-se definir as priodaddes condicionais em termos de
probabilidade incondicionais, tendo como equacadedi@icdo a Equacao 2.4. Tal equacao €

valida sempre quB(b) > 0 (RUSSEL; NORVIG, 2004).

(2.4)

A Equacédo 2.4 pode ser escrita em outras formasaegs 2.5 e 2.6), ambas
denominadas regra do produto. Essa regra advéataldd que paraeb serem verdadeiras,

€ necessario queseja verdadeira e qaeseja verdadeira dadda(RUSSEL; NORVIG, 2004).

P(adb)=P(b|a) P(a) (2.5)
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P(a0b)=P(a|b) P(b) (2.6)

Igualando-se os dois membros da direita das egsadima e dividindo poP(a),
obtém-se a equacdo conhecida como teorema de Bayesacao 2.7) (RUSSEL; NORVIG,

2004).

P(a]b)P(b)

P(b|a)= A

2.7)

A expressad’(a) pode ser substituida por uma nova apresentagfoorstrada na
Equacédo 2.8. Esta Equacédo 2.8 é obtida aplicandgra da multiplicacdo na equacédo da
probabilidade marginal de um evento, a qual, p@ eez, consiste de um conjunto de

probabilidades combinadas (LEVINE et al., 2000).

P(a)=P(a|b,)P(b,) + P(a|b,)P(b,) +... + P(a| b )P(o, ) (2.8)
Onde:

b, by, ..., ik = k eventos mutuamente excludentes e coletivarezatestivos.

Com a substituicdo da expresdd@) na Equacao 2.7 pela Equacédo 2.8, Levine e
outros (2000) demonstra o desenvolvimento do temrden Bayes a partir da definicdo de

probabilidade condicional. Assim, obtém-se a Eqoacé.

P(alb)P()

010 ba) = plaln Pl Plal o)+ Plalb JPB)

(2.9)

Onde:

b € 0 i-ésimo evento de k eventos mutuamente erthsde

Triola (1999) também apresenta uma forma do teodmrBayes (Equacéo 2.10).
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P(A)LP(B|A)
P(A)P(B| A) + P(A|P(B| A)

P(A|B)= (2.10)

Segundo Russel e Norvig (2004), “o teorema de Bagesite que probabilidades
desconhecidas sejam calculadas a partir de pratedels condicionais conhecidas”.

Para Morettin (1999), o teorema de Bayes é tambBamado de teorema da
probabilidade aposteriori relacionando uma das parcelas da probabilidate tom a
propria probabilidade total.

A equacao chamada de teorema de Bayes também rem@les como regra de Bayes
ou lei de Bayes, sendo considerada como simplés) dé ser a fundamentacdo de sistemas
modernos de IA para inferéncia probabilistica, carnccaso dos sistemas que empregam a

RB para o tratamento da incerteza (RUSSEL; NORYIB4).

3.2 REDE BAYESIANA

Em 1988, com a publicacdo dRrobabilistic Reasoning in Intelligent Systende
Judea Pearlaumentou a aceitacdo da probabilidade e da tdargecisdo em IA, criando-se
o formalismo chamado Rede Bayesiana que permita tepresentacdo eficiente do
conhecimento incerto e o raciocinio rigoroso comutdizacdo de tal conhecimento
conhecimento (RUSSEL; NORVIG, 2004). Iniciou-seimssna década de 1990, a maior
parte das pesquisas sobre RB (MARQUES; DUTRA, 20D&%de entdo, a RB é utilizada em
varias areas, pois raciocinar com incerteza € mamum do que se pode imaginar.
Habitualmente o ser humano realiza raciocinio cocerieza, pois inUmeros sao os fatores
que podem contribuir para mais de um resultado.édemplo disso é o raciocinio clinico,
onde um ou mais sintomas podem ser atribuidos iasvéloencas (FLORES; PEROTO;

VICARI, 2002), incluindo assim a area da saudetiti@acédo da RB, tendo como exemplo, o
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lliad, desenvolvido pelo Departamento de Informatica idMedla Universidade detah
(WIDMAN, 1998).

Segundo Russel e Norvig (2004), a analise bayesiamaegra proposta por Thomas
Bayes para atualizar a probabilidade a luz de nevakencias formam a base para a maioria
das abordagens modernas para raciocinio incertsisiegmas de IA. A conexdo entre as
variaveis coletadas e a probabilidade de 6bitoggemplo, ndo se refere a uma conseqiiéncia
l6gica, pois este conhecimento fornece apenas am dg crenca. Para lidar com diferentes
graus de crenca ou incerteza a principal ferram@atéeoria da probabilidade, a qual atribui a
cada sentenca um valor numérico entre O e 1.

Segundo Kahn Junior e outros (1997) a RB € umackquara representacdo de
conhecimento probabilistico em um dominio tempasiando firmemente baseada na teoria
da probabilidade. A abordagem de RB é utilizadaa pestruturar conhecimento porque
oferece um modelo unificado e intuitivo para repn¢éar seus dados que supera amplamente
muitos problemas do raciocinio probabilistico, aldenpermitir o aprendizado a partir da
experiéncia. O seu carater unificado torna posgigaiparar diferentes hipéteses sobre os
dados e a natureza intuitiva do formalismo grafieo RB, sendo este um dos melhores
métodos analiticos disponivel para a tomada des@iediKOEHLER; VICARI; FLORES,
2004; RUSSEL; NORVIG, 2004). A RB representa o e@mninento de forma modular
repassando a probabilidade de uma situacdo para, al¢ forma que o usuério possa
identificar os relacionamentos envolvidos (BELTRASCHMITT; DIAS, 2002). Trata-se de
uma técnica gréafica de modelacdo probabilisticaattecimento que proporciona a deducéo
perante a incerteza através da representacao agrdéc dependéncias estatisticas entre
variaveis do dominio do problema (RUSSELL; NORVEBD4).

Para Gurjao e outros (2004) a RB é uma representédica que expressa relagdes

de dependéncia condicional entre as variaveis piesawum dominio do problema. Pode,
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muitas vezes, ser construida a partir de uma basgados empiricos, como observacoes
diretas. Uma RB especifica uma distribuicdo de gbdlllade conjunta que resume o
conhecimento sobre o problema em foco, o que fatasieedes uma ferramenta.

A RB é representada por grafos orientados, acglieendo utilizada para representar
dependéncias probabilisticas entre variaveis aleat®e para prover uma especificacdo
concisa da funcdo de distribuicdo de probabilidadesjunta destas variaveis. Os nos
representam variaveis aleatdrias de um dominiocégme enquanto que os arcos indicam a
existéncia de dependéncias probabilisticas entradssligados (Figura 3.1), sendo essas
dependéncias expressas por probabilidade condicilREISSELL; NORVIG, 2004;
GURJAO et al., 2004; MATSUURA; YONEYAMA, 2004; DIAZCORCHADO, 1999;

AGOSTA,; GARDOS, 2004).

(T v (Clazgon)

Figura 3.1 — Relacéo entre nés e arco orientado.

Assim, um objetax, com estados, X, ... % € simbolizado por um ng& o qual
representa uma variavel aleatdria discreta que pssi@mir qualquer um dos estadgsom
probabilidadeP(x). Desta forma, um objeto é representado atravésuimeracao exaustiva e
mutuamente exclusiva dos estados (realizacbestekgs) valores) que ele pode assumir,
sendo que, para cada estado, é definida uma plioladei que quantifica a crenca que se tem
no fato do objeto estar naquele estado (RUSSELLRWIG, 2004;: GURJAO et al., 2004;
MATSUURA; YONEYAMA, 2004; DIAZ; CORCHADO, 1999; AGOTA; GARDOS,

2004).
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A RB pode ser construida a partir de conhecimest@specialistas humanos, suas
crencas, assim como de uma base de dados. Umaustarda a uma base de dados especifica,
a RB é utilizada na realizacéo de inferéncias casemas probabilidades condicionais, dado
um conjunto de novas evidéncias, onde cada prathatdd condicional € vista como uma
medida da crenca num evento determinado, de accodo as evidéncias disponiveis
(GURJAO et al., 2004; MATSUURA; YONEYAMA, 2004). Naodelagem manual de uma
RB tem-se como um problema o processo de extratmbecimento dos especialistas, pois
estes apresentam grande dificuldade em suas esta®\para quantificar a sua crenca em
determinado fato ou mesmo para demonstrar a |adgcaaciocinio empregada nos casos
clinicos, assim como todo ser humano que apresiditaldade em associar numeros (dados
estatisticos) sobre suas crencas (KOEHLER; VICARDRES, 2004).

A RB é implementada em duas partes complementamgjo uma chamada de
qualitativa e outra de quantitativa (LINDA, 1998)parte qualitativa (Figura 3.2) € o modelo
grafico (grafo direcionado aciclico), onde as wagia sdo 0s nos, e as relacdes entre elas sao

0s arcos direcionados.

( Obita ) - Glasgow )

FAm

Figura 3.2 — Parte qualitativa da RB

A parte quantitativa (Figura 3.3) representa o wotg de probabilidades condicionais
estimadas, @riori, das hipoteses diagndsticas, que sdo associadaar@ms existentes no

modelo grafico.
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Figura 3.3 — Parte quantitativa da RB

A caracteristica principal das redes probabilistiéaa habilidade para explorar a
estrutura do grafo e reduzir o calculo da probdéde condicional de um evento, dado a
evidéncia disponivel, para célculos locais, utiidd@ apenas variaveis obtidas de um né e seus
vizinhos (FLORES; PEROTO; VICARI, 2002). Matematieente, uma RBé uma
representacdo compacta de uma tabela de conjurgdurothabilidades do universo do
problema. Por outro lado, do ponto de vista de gpe@alista, a RB constitui um modelo
grafico que representa de forma simples as relagéesausalidade das variaveis de um
sistema (MARQUES; DUTRA, 2003). Segundo Mattos @0Opara determinar o
relacionamento das variaveis dentro do sistemaaetdjcar as alteracdes realizadas, a RB
utiliza-se de célculos realizados por meio de efemgeferindo-se a utilizacdo do teorema de

Bayes, podendo ser exemplificadas nas equacoeg 2.1P.

P(A) = P(A) (2.11)

O calculo da probabilidade do acontecimento deeAjas calculando-se o valor de A’

O valor de A’ consiste no céalculo da probabilidddeacontecimento de A em todas as regras.
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(2.12)

Onde:
P(B|A) = probabilidade de B acontecer se A for \asl€iro;
P(B) = probabilidade de acontecimento do eventeeste valor € determinado pelo

sistema;
P(A) = célculo da probabilidade de A acontecer euas as evidéncias.

Sendo um método probabilistico baseado na abordéggamo teorema de Bayes, a
RB apresenta resultados positivos no tratamentoaigtezas, o que fez crescer o interesse
por sistemas computacionais que empregam a RB aquadifiar na tomada de decisdo. A
possibilidade de utilizar a RB na diagnose de emftades, ou mesmo no treinamento
durante a formacdo de profissionais da saude, uoan®B uma ferramenta importante na
representacdo do conhecimento e inferéncia sobigdmsd de incerteza, passando a ser
empregada em sistemas de apoio a decisdo na aseada (FLORES; PEROTTO; VICARI,
2002; MATTOS, 2003; ANDRADE, 1999; GURJAO et al.002; MATSUURA;

YONEYAMA, 2004; DIAZ; CORCHADO, 1999).

3.3 APLICACAO DE SISTEMAS DE APOIO A DECISAO EM SADE

A velocidade atual das mudancas promove rapidaragge das tecnologias, gerando
a necessidade de novos mecanismos que facilitetess@ao conhecimento. As pessoas que
nao se atualizam permanentemente poderéo tornaatsétadas para desempenhar fungdes e
responder adequadamente as exigéncias da sociegadeais sdo cada vez mais atendidas
pela utilizacdo de conhecimentos especializadoZ BRIDE, 2003). A area da saude é uma
das mais beneficiadas com o avanco nas pesquisdesenvolvimento dos sistemas

computacionais. Com os profissionais expostos aguamde numero de informacdes e
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conhecimento, necessita-se da manipulacéo rapiecisa e ordenada da informacéo. E neste
sentido que os sistemas computacionais contribsengindo assim a informatica meédica
(FLORES; PEROTTO; VICARI, 2002). O objetivo fundamed da informatica médica é
colocar a disposicéo do profissional da saudearmdcdo, onde e quando ela for necessaria,
fazendo com que a pratica da medicina e suas ataselcomo num trabalho multidisciplinar
na area da saude, se torne cada vez mais comptikailesem o auxilio das tecnologias da
informacéo (SIGULEM et al., 1998). O interesse tugiasmo no uso do computador como
ferramenta de auxilio no diagnéstico meédico é antign 1959, Ledley e Lusted descreveram
a utilizacdo da logica simbdlica e da estatistma@ métodos para auxiliar no processo de
decisdo e apontaram o computador como instrumesgéquado para auxiliar 0 processo
diagnéstico (SIGULEM et al., 1998). As primeiradieggoes, ainda na década de 1960,
buscavam reproduzir no ambiente hospitalar osrseéeyerenciais adotados na area industrial
e comercial. No Brasil, em 1972, Sabbatini e calatbores iniciaram as primeiras aplicacdes
na andlise de dados fisioldgicos, simulacdes ajdikaao ensino e pesquisa em banco de
dados. Em 1977, Shortliffe desenvolveu o Mycin, rampiro sistema especialista para
diagnose e terapia de doencas infecciosas (SABBATINOGG; SIGULEM et al., 1998;
SCHILDT, 1989). A consolidagédo da utilizacdo do pomador no meio médico deu-se na
década de 1980, quando os sistemas computacioraibaseavam em metodologias
matematicas e estatisticas, tendo base no teoreniayks (SIGULEM et al., 1998). Na
seqUéncia dos anos, surgiram equipamentos com ncajpacidade de processamento,
distribuidas em servidores, conectados em redesndad ainda a Internet. Tém-se assim,
equipamentos cada vez mais confiaveis, rapidosroms e, a0 mesmo tempo, evoluem as
pesquisas na area de IA (SIGULEM et al., 1998).

A |A tem proposto sistemas computacionais que germi‘descrever” o raciocinio

humano nos campos especializados, dos quais desigéeémas baseados em conhecimento e
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sistemas especialistas que permitem a disponi@idibo conhecimento do especialista nas
mais variadas situacdes, atuando como uma extelwséaciocinio e conhecimento humano.
Estes sistemas sdo vistos como uma forma de detimacéo do conhecimento, permitindo-
nos representar e manipular o conhecimento de omaafsistematica e rapida, diminuindo
erros ou falhas, trabalhando assim com as incertepan maior precisdao (FLORES;
PEROTO; VICARI, 2002; ANDRADE, 1999; BARRETO, 1999)s sistemas especialistas
sdo areas de desenvolvimento bem sucedidas no cdmpd, possuindo estes sistemas a
habilidade de tratar os problemas relacionados adaminio de conhecimento de forma
semelhante a um especialista naquele dominio (SEUSS al.,, 2002). Os sistemas
especialistas permitem a modelagem computacional cdohecimento especialista,
apresentando como problema a construcdo da basmniecimento e o tratamento de
incertezas (MATTOS, 2003).

Seguindo a linha de desenvolvimento e evolucao Amrbpuseram-se sistemas de
apoio a decisdo, sendo para Sprangue Junior e lV@881), os sistemas de apoio a decisao,
definidos como sistemas computacionais que ajudaragponsaveis pela tomada de decisées
a enfrentar problemas estruturais através de géerdireta com modelos de dados e analises.
Utilizando técnicas de IA e fazendo uso de baneodadlos, estatistica, textos, gréaficos, estes
sistemas podem auxiliar na reducéo do tempo gastacélculos, como, por exemplo, para 0s
modelos de indices preditivos (QUADROS; DIAS; MOR@0Q04; SPRANGUE JR;
WATSON, 1991). Os sistemas de apoio a decisdo tamp@dem ser vistos como uma
atividade auxiliar, por meio de modelos explicites obtencdo das respostas as questdes
formuladas para a tomada de decisdo (SZOZSTAK, )208&gundo Sprangue Junior e
Watson (1991), os sistemas de apoio a decisdoempa@s como caracteristicas:

e tendéncia a serem voltados para problemas memnosueatios;
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e tentativa de combinar o uso de modelos ou técnaraaiticas a funcdes
tradicionais de acesso e recuperacao de informacoes

e concentracdo especificamente em recursos qudédatiieu uso para pessoal ndo
especializado em computacéo de forma interativa,

* énfase na flexibilidade e na adaptabilidade de adammudancas no ambiente e

na abordagem a tomada de decisdes pelo usuario.

Dentre os objetivos dos sistemas de apoio a decsgundo Sprangue Junior e
Watson (1991), cita-se:

e servir de apoio ao processo decisério, com énfasdexisdes ndo estruturadas ou
semi-estruturadas;

* servir de apoio ao processo decisorio de todosvessnajudando na integracao dos
niveis, quando apropriado;

e servir de apoio tanto para decisOes interdepenslergaanto para decistes
independentes;

» servir de apoio em todas as fases do processadecis

» dar apoio a diversos processos de tomada de decisde

» ser facil de usar

E importante acrescentar que os sistemas de apiécigéo aplicados em satde ndo
excluem a responsabilidade do profissional da satelgendo a esse profissional a decisao
final sobre o desfecho do tratamento (SZOSTAK, 2005

O aumento progressivo da quantidade de dadosmafgies e conhecimento que os
profissionais da area da saude se deparam a ca@aodprincipal motivador para o emprego

dos sistemas de apoio a decisdo nesta area. Eseatawle informacgdes contribui para novas
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medidas adotadas pelos médicos, assim como pagaodia e prognostico das condicdes
clinicas dos pacientes considerando fatores comaosnoprincipios quimicos,
desenvolvimento de novas drogas, interacoes meditasas ou mesmo inovacdes na area
da biologia molecular (SIGULEM et al., 1998; SZOSJ,2005).

Szostak (2005) destaca alguns pontos que podenviges como vantagens ou
desvantagens na utilizacdo de sistemas de apagisdd. A possibilidade de o sistema ser
instalado em diferentes locais com as adaptac@sod dados registrados em bases
facilitando a manipulacdo, a obtencdo de resultadais precisos, a facilidade no uso ou
adaptacdo a outros ambientes, a seguranca solméoasacdes por meio do controle de
acesso aos dados e a otimizacdo do tempo sdo vmtas vantagens. Aléem destas, ha
também a aplicacdo e aperfeicoamento, tendo o @atguara desenvolvimento de novos
guias clinicos ou no fornecimento de hipétesesmdisiicas, bem como o aprimoramento das
bases de conhecimento. Outra vantagem se relaciona integracao dos sistemas, seja pela
entrada de dados manualmente ou por meio dos pségguipamentos biomédicos, desde que
utilizadas portas de entrada que permitam sincaoras informagdes com o mecanismo de
coleta dos dados. As desvantagens referem-se a d¢umnceiro exigido para o
desenvolvimento e implantacdo do sistema, as dpesi@ mudancgas, seja por parte dos
profissionais ou ainda por alteracdes em rotinagn@antadas. H4 também o risco de se
perder informacdes caso ndo seja bem definidaieadpl uma rotina de cépias de seguranca
ou backup além de possiveis indisponibilidades do sisteargppblemas na rede elétrica ou
instalagbes (SZOSTAK, 2005).

Inicialmente, cada sistema desenvolvido corres@oadum programa especialmente
desenvolvido para este fim. Posteriormente, emi®@tasurgiram programas gerais
denominadosshell, ou ‘vazios’, que permitem que se possa trabatioan diferentes bases

de conhecimento usando um mesmo programa (SILVARIRE, 1995). Para a realizacéo
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deste trabalho optou-se pelo usostiell Neticd?, pois 0 mesmo apresenta uma facil leitura e
uso, especialmente para individuos pouco treinadodrea da informatica. O Netica € um
pacote desoftwares completo para trabalhar com RB, apresentando-se goande
funcionalidade. Definida a ferramenta a ser util&Zzaneste trabalho, passou-se entdo ao

desenvolvimento do mesmo.

12 Netica 2.05, para MS Windows (95, 98, NT4 e 20@@pyright© 1990-2000lorsys Software Corp
Disponivel em: <http://ww.norsys.com>.



52

4 METODOLOGIA

Neste capitulo encontram-se 0s passos seguidossenwblvimento do trabalho,
sendo apresentados os procedimentos para obteog@ados que constituiram a populacéo e
a amostra, o processo de amostragem, a definigaoaeacterizacdo das variaveis utilizadas.
Realizou-se uma pesquisa descritiva documental,ngo de um estudo retrospectivo na
obtencéo e caracterizacdo da base de dados, seguglaposicdo e analise do uso da RB,
implementada e treinada por meio slwell Netica, para determinacdo da probabilidade de
Obito para pacientes em UTI. Contou-se com o auxidi trés profissionais medicos, sendo
dois especialistas em cardiologia e medicina imltansambos com experiéncia de oito anos
em UTI e um clinico geral que atua junto a UTI, ikamdo nas condutas ha seis anos, sendo

tais chamados neste trabalho de especialistas.

4.1 BASE DE DADOS

Neste estudo foram utilizados dados reais, relatamregistro de pacientes internados
em uma UTI geral de uma cidade do interior de S@ati@rina. Solicitou-se, por escrito, a
direcdo e a comissdo de ética do hospital a pefimipara utilizar os dados de pacientes
atendidos na UTf. Os dados ja& se encontravam devidamente registragiouma base de
dados, sendo solicitado 0 uso dos mesmos de fatr@spectiva, 0 que eliminou possiveis
interferéncias na coleta ou armazenamento dos datfss de n&o interferir na rotiffada

UTI. Acrescenta-se também a ndo geracdo de cust@asyista que neste processo ndo houve

13 A comisséo de ética do hospital deu parecer faebgautilizacdo dos dados (ANEXO A), sendo 0 acess
dados fornecido pelo guardatario dos registros.

! Rotina: medidas tomadas no atendimento do paciesieuidados prestados no seu atendimento, asitesnel
protocolos utilizados na unidade, como exames eeglimentos solicitados e realizados habitualmente.
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nenhum gasto financeiro. No Quadro 4.1 apresenta-sémero de casos e a respectiva

classificacéo diagnostica, segundo a classificaggontrada no APACHE II.

DIAGNOSTICO CASOS
Sistema neurolégico 302
Sepsis 227
Hipertenséo arterial sistémica 187
Insuficiéncia coronariana 186
Doenca pulmonar obstrutiva crénica 145
Insuficiéncia cardiaca congestiva 118
Cetoacidose diabética 93
Trauma de cranio 85
Infecc@o pulmonar 77
Choque hemorragico 76
Arritmia 65
Choque cardiogénico 63
Embolia pulmonar 42
Politraumatismo 41
Politraumatismo cirdrgico 39
Hemorragia intracraniana 35
Choque hemorragico — cirdrgico 34
Sangramento gastrointestinal 30
Asma / alergia 28
Intoxicacdo 28
Sangramento gastrointestinal — cirdrgico 28
Sistema gastrointestinal 27
Intoxicacdo exdgena 25
Pos-parada cardiaca 23
Sistema respiratorio 23
Envenenamento 17
Sistema gastrointestinal — cirirgico 17
Sistema renal 15
Insuficiéncia respiratéria pds-operatdrio — ciraoyi 14
Trauma de cranio — cirdrgico 9
Sistema respiratdrio — cirargico 9
Sistema cardiovascular 6
Hipovolemia 5
Pos-parada respiratéria 4
Aspiracao 4
Edema pulmonar ndo cardiogénico 4
Cirurgia renal por neoplasia — cirdrgico 3
Sistema neuroldgico — cirdrgico 3
3
2

Sistema renal - cirdrgico
Neoplasia do sistema respiratorio
Sistema metabdlico 2
Cirurgia cardiaca valvular — cirdrgico 2
Cirurgia gastrointestinal por neoplasia — cirargico 2
Perfuracao/obstrucéo gastrointestinal — cirargico 2
Aneurisma dissecante da aorta toracica/abdominal il
Admisséo por doenga cardiovascular crénica — dearg 1
Cirurgia vascular periférica — cirdrgico 1
Sistema cardiovascular — cirdrgico 1
Sistema metabolico — cirdrgico 1
TOTAL DE CASOS 2.155
Quadro 4.1 — Universo da pesquisa e classificag@mdstica.
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O universo da pesquisa compds-se de 2.155 caspactmtes atendidos na UTI, os
quais foram repassados em formato de tabela cantehdalores das variaveis de interesse
deste trabalho, porém mantendo-se o anonimatoatisnpes. De posse dos dados discutiu-se
sobre uma nova classificacdo em que se agrupasserasos com semelhancas clinicas,
proporcionando maior facilidade para classificagg@anomento de admissao do paciente na
UTIL. Os profissionais apresentaram sugestfes cose e experiéncia clinica e em
observacoes feitas na UTI, agrupando-se as clamgies diagnodsticas contempladas no

APACHE Il em novos grupos diagnésticos. O QuadPoagresenta esta proposicao.

GRUPO DIAGNOSTICO DIAGNOSTICO APACHE I CASOS
Hipertensdo arterial sistémica, arritmia, insufici@ cardiaca
Cardiaco clinico cronica, insuficiéncia coronariana, choque cardiog® aneurisma 626

dissecante da aorta toracica/abdominal, sistentkovaiscular

Neuroldgico clinico Trauma de cranio, hemorragteaitraniana, sistema neurol6gico 422

Asmalalergia, doenca pulmonar obstrutiva cronicspiracéo,
Respiratério clinico edema pulmonar ndo cardiogénico, embolia pulmoimdeccao 325
pulmonar, neoplasia do sistema respiratério, sisterspiratério

Sepsis Sepsis 227
Metabodlico clinico Cetoacidose diabética, sistenataimlico 95
g?n?gge hipovolemico Choque hemorragico, hipovolemia 81
Politrauma Politraumatismo, politraumatismo - gjido 80
Intoxicacdo Envenenamento, intoxicacdo, intoxicampémgena 70
Digestivo clinico Sangramento gastrointestinatesig gastrointestinal 57

Sangramento gastrointestinal - cirdrgico, cirurgastrointestina
Digestivo cirargico por neoplasia - cirdrgico, perfuracao/obstrucacotrgasgestinal - 49
cirdrgico, sistema gastrointestinal - cirargico

Choque hipovolémico

L Choque hemorréagico - cirirgico 34
cirdrgico
Pos-parada Pés parada respiratéria, pés paradacard 27

o Insuficiéncia respiratoria pdés-operatério - cirémi sistema
Respiratorio cirargico o respi P P T 23
respiratério - cirdrgico

Renal clinico Sistema renal 15
Neurolégico cirdrgico Trauma de cranio - cirlrgisstema neuroldgico - cirdrgico 12
Renal cirdrgico Cirurgia renal por neoplasia - gico, sistema renal - cirlrgico 6

Admisséo por doenca cardiovascular crénica - cicorgeirurgia
Cardiaco cirurgico vascular periférica - cirdrgico, cirurgia cardiacelvular - 5
cirdrgico, sistema cardiovascular - cirdrgico

Metabdlico cirdrgico Sistema metabdlico - cirlrgico 1

TOTAL DE CASOS| 2.155

Quadro 4.2 — Grupos diagndsticos criado pelos &sjsas.



55

A classificacdo diagnodstica de acordo com os grypopostos pelos especialistas
possibilita a utilizacdo de um numero maior de siegs para uma mesma categoria.
Utilizando-se esta proposta de classificacdo posieranalisar relacdes entre os diagnosticos

apresentados pelo modelo APACHE Il e os gruposhdisticos.

4.2 AMOSTRAGEM

Visando uma melhor manipulacdo dos dados e pamaifpeuma melhor analise do
processo envolvido nesta pesquisa, optou-se pbrautiapenas uma das classificacdes
diagndsticas, sendo escolhida uma amostra intesldielativa aos pacientes com diagndstico
de sepsis. Os critérios para inclusdo deste segnferam a maior proporcdo de oObito
observado entre os casos; a dificuldade no trat@nesta categoria diagnodstica; o custo
financeiro no tratamento destes pacientes; a ndeeesde medicamentos de acdo ampla no
combate as infeccdes; tempo de internamento e featiescomum como complicagdo de
inUmeras apresentacdes clinicas e cirargicas. fgtmoe como consequéncia, existe ainda a
variabilidade em relacdo a idade e sexo destesmiasi além da grande heterogeneidade de
apresentacdes clinicas: patologias associadas, licagies, sequelas (prévias ou n&o),
evolucbes temporais diferentes para mesmas paasidgomo, por exemplo, a pneumonia
descompesando a insuficiéncia cardiaca e outrssepe£do, e a mesma complicando a
insuficiéncia cardiaca congestiva).

Visando facilitar a manipulagcdo dos dados, separa& 0S registros dos casos do
grupo diagnostico sepsis, e deu-se a verificagcdcombetdo destes registros na busca por
erros ou valores incoerentes com a utilizacao ddssinesta pesquisa. Tal busca resultou em
nenhum achado, permitindo a utilizacdo da totabddds casos, compondo-se assim uma

amostra de 227 casos com diagndéstico de sepsik) s@mios casos reais.
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Ao total de casos da amostra aplicou-se o mégtdified cross-validatiomm que o
namero de casosn) é dividido aleatoriamente em particbes (amostras) mutuamente
exclusivas fpolds), de tamanho aproximadamente igual/a Ao gerar as particbes devem-se
considerar os estratos existentes (6bito e nao)olpiteservando assim a proporgcéo de casos
em cada particdo. Os casos ned)(particbes sdo usados para treinamento e a hgodtes
induzida é testada na particio remanescente. Repewste processo par vezes,
considerando-se cada vez uma particdo diferentetpsie. Desta forma, dividiu-se o total de
casos (227) em trés particoes (subdivisdes) (REZENIDO3). Assim, compuseram-se trés
subgrupos da amostra, nomeadas, respectivamernds, piémeiras letras do alfabeto. Ao
primeiro subgrupo, denominado de A, destinaram&ecasos; ao segundo, subgrupo B,
destinaram-se 76 casos, ficando o subgrupo C campos 76 casos.

Na incorporacédo dos casos em cada substrato darap@mpregou-se o método de
amostragem estratificada aleatéria (CRESPO, 195im, foram considerados os estratos
(subpopulacdes) existentes, destinando a cadaraigbste amostra a mesma proporcao
observada na totalidade dos casos da amostra gaamesfecho final dos casos em 6bito e
ndo Obito, proporcionando com isso uma composicam €omportamento homogéneo para

0s substratos da amostra. Na Tabela 4.1 apreseatdigisdo em subgrupos.

Tabela 4.1 — Amostragem proporcional estratifigaai@ os subgrupos A, B e C

VARIAVEL AMOSTRA 33,33% A B C
Obito 71 3333x71_ 2366 238 2412 2412
10C
N&o Obito 156 %’2156 =5199 520 520 521
TOTAL 227 %’2227 = 7566 758 76 7612

Nota:"™ o valor de 33,33% é devido & divisdo da popul&gd® subgrupos.
2 s valores finais seguem as regras matematicasegondamento.
Bl para a amostra A, consideraram-se apenas 23 dagisto devido ao nimero total de 6bitos (71).
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Definidos os tamanhos dos 3 subgrupos amostraissel® processo de composicao
dos mesmos pelo método de amostragem aleatérian@@dCrespo (1991), a amostragem
casual ou aleatéria pode ser realizada numerandopspulacdo dé an e sorteando-se, a
seguir, por meio de um dispositivo qualquér,nimeros dessa seqiéncia, 0s quais
corresponderdo aos elementos da amostra. Assingratam-se 0s 227 casos da populacéo
em sequéncia crescente de 1 a 227. Para os valelesle cada uma das trés amostras
empregaram-se o0s valores encontrados nos calquieseatados na Tabela 4.1. Separaram-se
os dados de acordo com os dois estratos (Obito;0b&o) visando facilitar o processo,
gerando-se assim um total de seis tabelas de né&naeatorios, tendo-se trés tabelas
aplicadas a cada estrato. Na composicdo de cadaupabamostral utilizou-se uma tabela de

numeros aleatoérios distinta.

4.3 DEFINICAO DAS VARIAVEIS

Baseando-se nos parametros fisioldgicos considenaa®dPACHE Il como ponto de
partida quanto as variaveis empregadas na detegétinda probabilidade de ébito dos
pacientes na UTI, revisou-se cuidadosamente cadadas varidveis consideradas para este
estudo. Nesta revisdo, algumas consideracfes ffwmitas visando a credibilidade sobre os
valores coletados das variaveis e o perfeito ajugin 0os parametros fisioldgicos
considerados no APACHE II. Com isso, excluiu-sedos parametros fisioldgicos e optou-se
pela inclusdo da presenca de insuficiéncia reichhdo este que se encontrava devidamente
registrado na base de dados. Para qualquer exausi&iclusdo de variaveis para este estudo
teve-se a preocupacao de manter a compatibilidasleccmodelo APACHE II, de modo a
nao prejudicar a interpretacéo dos resultados@rgaracdo entre o APACHE Il e 0 uso da

RB para obtencéo da probabilidade de 6bito em UTI.
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Em relacdo as variaveis relacionadas aos paramigrol®gicos preconizados pelo
modelo APACHE II, optou-se pela exclusdo da valid\diferenca artério-alveolar de
oxigénio” (A-aPQ), utilizada nos casos em que 0 paciente esteja $do de injecdo de
oxigénio (FiQ) maior que 50%. Este parametro fisiologico € ealeta partir de sangue
arterial (periférico) e sangue da artéria pulmge@ar meio de cateter posicionado na artéria
pulmonar. Porém, salvo alguns pacientes em quemfaemlizadas coletas artesanais, a
maioria ndo foi submetida ao procedimento de cdteigio de veia central. Assim, a
quantidade de pacientes seria muito pequena, apsméntdo pela exclusdo desta variavel.
A possibilidade de uso da relacao pressao pareiakénio (Pag) e FiQ, apresenta grande
limitacdo devido a auséncia de protocolos de \ag@d mecanica na UTI em que foram
coletados os dados, havendo grande variabilidadesdele estratégias de ventilagdo, como
aparelhos pneumaticos, volumétricos, microprocessaiclando com volume controlado, ou
a pressao controlada. A estratégia ventilatoria,va®res de pressdes inspiratorias e
expiratorias e os volumes adotados também apresemtgrandes oscilagdes, havendo ainda
o relato de que as gasometrias arteriais eramradéib para Fi9de 0,21, o que também
contribui para rejeitar o uso desta relacdo. Fraotexposto, chegou-se a conclusdo de se
utilizar apenas a variavel PaO

No célculo da pontuacdo APS do APACHE Il, quandoobeerva presenca de
insuficiéncia renal aguda (IR), a recomendacdo éuke os pontos atribuidos a variavel
creatinina sérica sejam considerados em dobro.n8eglierzi e outros (2002) a IR pode ser
considerada um preditor significativo quando aplicaao modelo de indice progndstico.
Tendo por base a experiéncia clinica dos médicosrelato na literatura, optou-se por
considerar a variavel IR no rol das variaveis em@das na predicdo do 6bito em UTI.

A variavel idade também ¢é considerada nesta prapdstmétrica da predicdo do

Obito, tendo-se como critério para o uso destavariseu emprego no APACHE I, o qual a
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considera em seu calculo assim como em outros w®del indices prognésticos, como € o

caso do modelo de Framingham, por exemplo. O QuaBrapresenta as variaveis para este

estudo.

VARIAVEIS

Temperatura

PAM

FC

FR

PaQ

pH arterial

Na sérico

K" sérico

Creatinina sérica

10 Hematdcrito

11 Leucometria

12 Escala de coma de glasgow
13 Idade

14 Insuficiéncia renal

Quadro 4.3 — Variaveis selecionadas

O©CoO~NOOTP,, WN B

4.3.1 Conversao de variaveis quantitativas para cafoéricas

As variaveis selecionadas para este trabalho fa@mertidas de quantitativas para
categoricas, sendo atribuidos trés intervalos pada variavel. A conversdo para variaveis
categoricas se deve ao uso slell Netica para implementar a RB, pois 0 mesmo nao
possibilita o trabalho com variaveis continuas.

Assim, foi solicitado individualmente aos trés [@sionais que atuavam na UTI e que
contribuiram com este trabalho para, considerango experiéncia, observacdes clinicas
sobre pacientes com diagnéstico de sepsis, assima achados na literatura, determinassem
trés intervalos classificatorios para cada varideddhcionada no estudo. Assim como no
APACHE lI, orientou-se aos profissionais para imem pela determinacdo na faixa central,
entendida como normalidade esperada para os cagpexificos de pacientes sépticos,

determinando em seguida os intervalos acima e @lb#esta faixa central. Cada um dos
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profissionais sugeriu os intervalos para a classtfio das variaveis de forma individualizada,
sendo as trés sugestbes posteriormente sobrepdstadisando as proposicoes dos
profissionais verificou-se nédo haver divergéncigaificativas, sendo na sequéncia definidos
os intervalos a serem considerados neste trabalho.

Para implementar a RB no Netica uma dificuldadeVvimificada, pois nomear os
intervalos das variaveis com os valores dos corsilds resultava na invalidez dos dados
pelo shell Assim, homearam-se os intervalos cofBaixa” ou “Baixo” para 0s menores
intervalos considerados das variavéMgédia” ou “Médio” para o intervalo considerado
como a faixa central que contempla os valores dedé&r normalidade esperada para a
classificacéo diagnodstica dos casos em estuthdia® ou“Alto” para os intervalos acima do
intervalo considerado como normalidade, os quaresaptavam o0s maiores valores das
variaveis. A adequacdo do nome da classe se dew amjetivo de manter a concordancia,
como, por exemplo, sendo para a temperatura coadaéBaixa, Média e Altg enquanto
que para 0 hematdcrito considerou-se comaiXo, Médio e Altb Em relacdo a variavel
idade, também se optou por manter a divisdo emirtépsalos, pois segundo relatos dos
profissionais da UTI, esta divisdo da variavel deéinicdo de seus respectivos intervalos
baseia-se na experiéncia e observacao clinicasatallto em intensivismo, na observacao
dos dados da base de referéncia e outras publgaoddecidas por eles, haja vista que em
UTI a maioria dos pacientes apresenta eventos iadsscao trauma. Para a variavel ECG
optou-se por manter a divisdo em trés intervalos)jacé empregada habitualmente. Para a
variavel IR optou-se por classifica-la como umaaxesl dicotbmica, aplicando-se a letra “S”
representando a presenca da IR e a letra “N” paralato da auséncia de IR no caso
considerado. No Quadro 4.4 apresentam-se as geataréveis e seus respectivos intervalos

considerados neste trabalho.
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< INTERVALOS
VARIAVEL BAIXO(A) MEDIO(A) ALTO(A)
1 | Temperaturgc) <35 35-37,8 >37,8
2 | PAM (mmHg) <60 60-140 >140
3 | FC(bpm) <60 60-100 >100
4 | FR(ipm) <9 9-24 >24
5 | PaQ(mmHg) <55 55-110 >110
6 | pH arterial <7,25 7,25-7,55 >7,55
7 | Na séricqmmol/L) <125 125-150 >150
8 | K sérico(mMol/L) <3,1 3,1-6,5 >6,5
Creatinina sérica
9 (mg/100 mi) <1,0 1,0-1,5 >1,5
10 | Hematoécritqe) <30 30-45 >45
Leucdcitos
11 (X 1000) (total/mr) <4500 4500-12500 >12500
LEVE MODERADO | GRAVE
12| ECG 13-15 9-12 3-8
MENOR31 DE31A50 MAIOR50
13 | Idadganos) <31 3150 ~50
. S N
14 | Insuficiéncia Renal Presente AUSenie

Quadro 4.4 — Variaveis categoricas e seus intesvalo

Na sequUéncia, separou-se a amostra nos trés sobgampesentados no item 4.2,
baseando-se nos valores da Tabela 4.1, criandoaseowo arquivo de dados para cada
subgrupo e nomeando-os comi@B_ESPECIALISTA_Subgrupo_N'sendo “N” a letra
correspondente aos subgrupos (A, B ou C).

Considerando que os intervalos para as variavem® @presentado no Quadro 4.5 séo
diferentes das apresentadas pelo modelo de indmgndgstico APACHE Il e visando
promover uma melhor caracterizacdo e discussaoatas/eis e seus respectivos intervalos
envolvidos no processo de obtengdo da probabilidad®ito, assim como permitir comparar
os resultados obtidos com o0 uso da RB com os aekdtdo APACHE II, utilizando-se do
arquivo com a totalidade da amostra (227 casos)ectaram-se as variaveis de quantitativas
para categoéricas utilizando os intervalos observaup APACHE 1l. Este processo permite
verificar a relevancia das classes propostas pelofsssionais que atuam na UTI, além de
possibilitar a discussao sobre os intervalos adstagdlo modelo APACHE II. Assim, a classe

gue se encontra ao centro dos intervalos e queP® o era atribuida pontuacéo, recebeu o
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nome de “ZERQO". A partir desta classe, adotou-kdra “E” seguida da pontuacéo atribuida
no APS para cada intervalo a esquerda e a letra t&fhbém seguida pela pontuacéo
corresponde aos intervalos que se encontravaneadia classe “ZERO”. Para a variavel
idade manteve a classificacdo utilizada no APACHEegundo os intervalos considerados.

No Quadro 4.5 apresenta-se esta re-distribuicdintEsalos para as variaveis.

A INTERVALOS
VARIAVEL E4 E3 E2 E1l ZERO D1 D2 D3 D4
Temperaturg’c) >38,5 38,1-38,4| 37,6-38| 37,1375 36,537  36,1-36,435,7-36 35,3-35,6) <35,3
PAM (mmHg) > 160 130-159 | 110-129 70-109 50-69 <50
FC (bpm) > 180 140-179 110-139 70-109 55-69 40-54 <40
FR (ipm) >50 35-49 25-34 12-24 10-11 6-9 <6
PaQ (mmHg) >70 61-70 55-60 <55
pH arterial >7,7 7,6-7,69 7,5-759 | 7,33-7,49 7,257,372 715724 <75
Na sérico >180 | 160-179| 155-159|  150-154  130-149 120-129  mE-] <111
(mMol/L)
K sérico(mMol/L) >7 6,0-6,9 5,5-5,9 3,5-54 3,0-34 2,5-2.9 <25
Creatinina sérical 5 2.0-34 15-1,9 0,6-1,4 <0,6
(mg/100 ml)
Hematocritos) .>60 50-59,9 46-49,9 30-45,9 20-29,9 <2D
(L)ff&%‘):'(ttgtsa ) > 40 20-39,9 | 15-19,9 3-14,9 12,9 <1
Menor45 De45a54 Deb55a64 De65a74 Maior74

Idade(anos) <45 45-54 55-64 65-74 >74

Quadro 4.5 — Variaveis categoricas utilizando teriralos do APACHE IL.

Nota: cada variavel apresenta as classes nas agid@igervalos possuem valores considerados, sgnela0s
casos em que se observa 0 espago sem o regisinted@lo, considera-se que a varidvel ndo aprasent
esta classe.

Para as variaveis ECG e IR mantiveram-se os intenapresentados no quadro 4.4,
pois ambas variaveis sao assim também considenadaBACHE II.

Separou-se entdo a amostra nos trés subgrupoeackss na secao 4.2, baseando-se
nos valores da Tabela 4.1, e criou-se um novo \aqde dados para cada subgrupo,
nomeando-se cada um destes arquivos cORB APACHE_Subgrupo N” onde “N”

corresponde aos subgrupos (A, B ou C).
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4.4 IMPLEMENTACAO E TREINAMENTO DA REDE BAYESIANA

Neste trabalho sdo apresentadas duas proposic@esoga conversao do tipo de
variavel, passando de continua para categoricasodfunto das variaveis utilizadas para
obtencdo da probabilidade de obito. Para cada piggm foram implementadas trés RB
diferentes quanto aos casos utilizados, sendo taos. O objetivo desta metodologia foi
caracterizar a utilizacdo de dados reais, bem cwerdicar a influéncia que os dados
empregados na implementacdo da RB tém sobre o#ackmi Pretendeu-se com isso
demonstrar a importancia da utilizacdo de basetades locais, ou seja, dados coletados de
pacientes atendidos no setor em que sera utilz&id, independentemente de sua finalidade.

A implementacéo e o treinamento das RB (APENDIGEJeram utilizando os casos
de dois subgrupos agregados (exemplo, subgrupoB)Aenquanto que os casos do terceiro
subgrupo (exemplo, subgrupo C) foram utilizadosanaliagdo do aprendizado sobre a
probabilidade de 6bito da RB implementada e treinaksim, implementou-se uma RB
utilizando-se os casos dos subgrupos A e B agrsgado qual testaram-se os casos do
subgrupo C; utilizaram-se os subgrupos A e C pamementar uma segunda rede na qual
testaram-se os casos do subgrupo B; e para testasos do subgrupo A foi implementada
uma terceira RB com os dados agregados dos sulsgBigoC. Com este procedimento, 0s
casos que foram testados n&o incorporaram a RBameemto de sua implementacéo, sendo
portanto desconhecidos da RB em que eram testadwg]o que 0s casos testados
individualmente e anotados os valores de probaiédie 6bito obtidos. Com isso permite-se
comparar os resultados da aplicacdo da RB comsodtados obtidos com a aplicagado do
APACHE II. Os valores de probabilidade de 6bitotados foram copiados para uma nova
planilha, separados segundo os subgrupos com kd&da de organizar os resultados e

facilitar a analise e interpretacgéo.
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O uso dos casos da amostra para implementacaoaento da RB foi possibilitado
pois 0s casos utilizados sdo todos reais, refersiedao desfecho real de pacientes atendidos
em uma UTI geral de um hospital de uma cidade terior do estado de Santa Catarina,
sendo, portanto, utilizados como padréao ouro.

Considerando que a conversdo em variaveis categoter resultado em duas
proposicdes para a divisdo dos intervalos de cadavel, foram implementadas no total seis
RB. Trés destas redes referem-se aos subgruposdbamde RB_ESPECIALISTA nos quais
adotaram-se as classes propostas pelos profissignaiatuam na UTI, e as outras trés RB
implementadas referem-se aos subgrupos da propostgh APACHE em que foram

utilizadas as classes propostas pelo APACHE II.

4.5 PROBABILIDADE DE OBITO NO APACHE I

Os valores da probabilidade de o6bito para os 236scae sepsis, obtidos com a
aplicacdo da regresséao logistica, segundo o iqulagnostico APACHE Il, encontravam-se
devidamente registrados na tabela repassada petdagario dos registros. Os valores da
probabilidade de 6bito foram separados segundovigddi em trés subgrupos visando a

posterior comparacao com os resultados advindesmpoego da RB.

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS E AVALIACAO DOS MODELOS

Aplicaram-se o0s casos de cada um dos trés subgdgasiostra aos dois modelos
propondo o uso da RB e ao modelo APACHE |l pare&m#io da probabilidade de o6bito
individualmente para os casos. Assim, para um mesas® foi obtido um valor de

probabilidade de 6bito utilizando-se o APACHE Im wegundo valor utilizando a rede
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RB_ESPECIALISTA e um terceiro valor obtido com diaggédo da rede RB_APACHE,
resultando em trés valores para a probabilidad#de para cada caso da amostra.

Com os valores de probabilidade de 6bito dos dasas construidas curvé&Xeceiver
Operator Characteristic(ROC) para cada um dos subgrupos, aplicadas éssmntodelos
considerados neste trabalho. Para a construcaccudaas ROC utilizou-se @oftware
MedCald®, em que por meio do qual também se obtiveram tmesmde &area abaixo da
curva, o erro padréo, o intervalo de confianca®té @ o nivel de significancia O MedCalc
apresenta ainda valores de sensibilidade e espéaie, indicando assim, automaticamente,
um valor que pode ser usado como critério de pdatoorte para a classificacdo do paciente
quanto ao Obito e ndo Obito. Este ponto referees@ador minimo de falso positival{
especificidade e de falso negatival{sensibilidadg sendo considerado como ponto 6timo
para a classificacdo dos casos segundo o gratede de cada um dos modelos progndsticos.
O valor utilizado para ponto de corte pode sercoatr sugerido pelo MedCalc, sendo que tal
escolha se da em funcdo do resultado desejaddbifitsdo aumentar a especificidade ou
sensibilidade do sistema métrico. Cabe lembrar ajsensibilidade e a especificidade séo
inversamente proporcionais; assim, elevando-sevepa reduz-se a segunda. A partir destes
dados possibilita-se a organizacao dos resultaddsleelas de contingéncia, no formato 2x2,

como apresentado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Tabela de contingéncia para resultdddsstes

Padréo ouro (Real)
Teste (Modelo) — — Total

Obito N&o Obito
Positivo (Obito) VP FP VP + FP
Negativo (Ndo Obito FN VN FN + VN
Total VP +FN| FP+VN| VP +FP+FN+VN

* MedCalc® , verséo 8.1.1.0 denwindows98/NT/Me/2000/XP Copyrigh© 1993-2007 Frank Schoonjans.
Disponivel em <http://www.medcalc.be>.
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Os valores utilizados para construcéo da TabeleeflePem-se a:

a) verdadeiro positivo (VP): resultado do modelo amlic como sendo “Obito” para um
paciente quando o paciente realmente foi a “Obito”;

b) verdadeiro negativo (VN): resultado do modelo aulic como sendo “Ndo Obito”
quando o resultado real do paciente é “N&o Obito”;

c) falso positivo (FP): resultado do modelo aplicadmno sendo “Obito” quando o
resultado real para o paciente é “Nao Obito”;

d) falso negativo (FN): resultado do modelo aplicadme sendo “Ndo Obito” quando

na verdade o resultado do paciente é “Obito”.

A partir da Tabela 4.2 determina-se a medida demdpsnho dos testes, classificadas
em medidas de concordancia e de discordancia tlo ¢es relacdo a verdadeira condicdo
apresentada pelo paciente. Para isso obtém-segagtes valores (SHORTLIFFE et al.,
2000; VIEIRA, 2003):

a) valor preditivo positivo (VPP): reflete a camize do teste em produzir decisdes
corretas (VIEIRA, 2003). E a probabilidade que uamsiente que foi a 6bito tenha o
resultado do teste como sendo 6bito. Em notacgwababilidade condicional, o VPP
€ expresso como a probabilidade de um teste siivpd®bito) dado que ele faleceu
(NASSAR, 1998; SHORTLIFFE et al., 2000). A probalatde que um paciente que
morreu tenha um teste positivo é dada pela razé@acentes gue morreram com um

teste positivo por todos os pacientes que morr¢Egmacédo 3.1);

namerode pacientegjuemorreramcomtestepositivo _ VP

VPP = =
namerototal pacientegquemorreram VP+FP

(3.1)

b) sensibilidade: caracteriza a qualidade intriasdo teste (VIEIRA, 2003). E a
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proporcéao de verdadeiros positivos que sao coregteridentificados pelo resultado
da aplicacdo do modelo prognostico (teste). A bditede baseia-se em que, muito
comumente, uma caracteristica € encontrada em uondicéo (Obito) mais

freqientemente do que em outra (ndo Obito). Emii@taesta associacdo ndo €
absoluta (SHORTLIFFE et al., 2000). A sensibilidadebtida com a aplicacado da

Equacao 3.2;

Sensibilicde= — " (3.2)
VP+FN

c) valor preditivo negativo: reflete a capacidadetelste em produzir decisées corretas

VPN

d)

(VIEIRA, 2003). E a probabilidade que um pacienie g&o faleceu tenha o resultado
negativo na aplicacdo ao modelo prognostico (tefir) notacdo de probabilidade
condicional, o VPN é expresso como a probabilidd&leim teste ser negativo dado
gue o paciente ndo faleceu (NASSAR, 1998; SHORTEIR& al., 2000). A
probabilidade que um paciente que nao faleceu §b@o) tenha um teste negativo é
dada pela razdo dos pacientes que ndo morrerandfii@) com um teste negativo

por todos os pacientes que nao faleceram, apresemsaEquacao 3.3;

_ numerode pacientegquendo morreramcomtestenegativo_ VN
namerototal de pacientegguendomorreram VN +FN

(3.3)

especificidade: caracteriza a qualidade intdasdo teste (VIEIRA, 2003). E a
propor¢céao de verdadeiros negativos identificadds f@ste. A busca por um teste de

alta especificidade é para garantir que o paciefiteseja classificado como 6bito (se
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ele realmente nédo vier a falecer) (SHORTLIFFE et 2000). A especificidade é

calculada pela Equacéo 3.4;

Especificdade= _UN_ (3.4)
VN +FP

e) probabilidade de falso positivo (PFP): é a philolade do resultado do teste ser
positivo e o paciente nao falecer (ndo Obito). Eotagdo de probabilidade
condicional, o PFP é expresso como a probabilidad&ste ser positivo (6bito) dado
gue o paciente ndo vira a falecer (ndo 6bito). dbpbilidade que um paciente que ndo
venha a falecer (ndo 6bito) tenha um teste pos(tibito) € dada a partir da Tabela

4.2, pela Equacéao 3.5;

PFP=—" _ (3.5)
FP+VN

f) probabilidade de falso negativo (PFN): € a pbildade do resultado do teste ser
negativo (ndo o6bito) quando o paciente ira fale¢@pito). Em notacdo de
probabilidade condicional, o PFN é expresso comprababilidade do teste ser
negativo (ndo 6bito) dado que o paciente ira falekgrobabilidade que um paciente
que ira falecer tenha um teste negativo (ndo 6bitado, a partir da Tabela 4.2, pela

Equacao 3.6;

PEN=_ N __ (3.6)
FN +VP
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g) precisdo: é a probabilidade de resultado carrBigfere-se aos acertos, sendo o
resultado do teste positivo (6bito) para os paeiente realmente morreram, e teste
negativo (ndo Obito) para os paciente que realnrédenorreram. A precisédo do teste
€ considerada como a taxa de acerto, sendo caguadartir da Tabela 4.2, pela

Equacao 3.7.

VP+VN

precisdo=taxadeacerto=
VP+FP+FN +VN

(3.7)

A partir dos dados da Tabela 4.2 pode-se obtelor da taxa de erro. Para isso, deve-
se calcular a razdo entre o numero de casos ataski§ erroneamente pelo teste (modelo
progndstico) e o namero total de casos avaliadesindy os dados utilizados referem-se ao
somatorio dos casos classificados como 6bito quaadealidade ndo morreram e dos casos
classificados como ndo 06bito, quando na realidadearam; divididos pelo total de casos
submetidos ao teste (MATTOS, 2003). A taxa de érmada pela Equacédo 3.8, ou ainda

obtida a partir da taxa de acerto, como apresemadauacao 3.9.

taxadeerro= FP+FN (3.8)
VP+FP+FN +VN

taxadeerro =1-taxadeacerto (3.9)

Segundo Resende (2003), apenas observando ossvdétaxa de erro em problemas
de classificacdo ndo permitem perceber facilmentsuperacdo de um dos modelos
prognosticos testados sobre os demais. Sendo agsie;se empregar fold stratified

cross-validationpara comparacao do erro obtido, utilizando-serealde média, variancia e
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desvio padréo. Em geral, a comparacéao é feitageeaminar a diferenca entre dois modelos
(M1 e Mp). Para isso, a médiangan e o desvio padras@) combinados séo calculados pelas

Equacdes 3.10 e 3.11.

mearfM, - M, ) = mea{M, ) - meai{M, ) (3.10)
sd(M, —|\/|2)=\/SO'('\"1)2 ;Sd(Mz)z (3.11)

A partir dos valores obtidos com as Equacdes 330k pode-se calcular a diferenca

absoluta§d) em os modelos (Me M,), dada pela Equacéo 3.12.

ad(M,-M,) = msed"’(‘lr\a'v' l—_|v|M)2) (3.12)

A partir do valor da diferenca absolutadl permite-se comparar os modelos. Se
ad(M;-My) > 0, entdo o modelo Msupera M. Porém, sead(M;-M,) > 2 desvios padrbes
entdo o modelo Msupera M com grau de confianca de 95%. Entretant@é&h-M,) < 0,
entdo o modelo Msupera M; e sead(Mi-M) < -2, entdo M supera M com grau de
confianca de 95% (RESENDE, 2003).

Os resultados apresentados pelos modelos propdRBSESPECIALISTA e
RB_APACHE e os resultados do modelo APACHE Il forapticados na Equacdo 2.3
(descrita no Capitulo 2) para obtencdo da TMP, sendo para esta taxa, quanto mais
proximo de 1 o resultado obtido, mais exato € cmmado o modelo de indice progndstico
(TERZI et al., 2002). Assim, com o emprego da TMP ipd&a-se comparar os resultados

apresentados pelos trés modelos utilizados nedtallo.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo apresentam-se os resultados endostra sua discussdo sobre a
aplicacdo do modelo de indice prognostico APACHEellda RB em dois modelos,
RB_ESPECIALISTA e RB_APACHE, empregados na obtemtgiprobabilidade de 6bito em
UTI. Ressalta-se que os resultados finais utiligamomo padrao ouro para os trés subgrupos
em cada uma das trés métricas (APACHE Il, RB_ESREISITA e RB_APACHE),
referem-se ao real desfecho dos pacientes atendald$Tl de um hospital do interior do

estado de Santa Catarina, sendo portanto cases reai

5.1 APACHE Il

Os resultados apresentados nesta secao refereas-sealares de probabilidade de
Obito obtidos com a aplicagdo do modelo de indiogmostico APACHE I, por meio de uma

equacao de regressao logistica.

5.1.1 APACHE Il_Subgrupo_A

O subgrupo A possui 75 casos, sendo 23 com o adsulinal de dbito e 52 casos com
resultado final de n&o obito.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados de sensidglidaespecificidade obtidos, bem
como o valor da area abaixo da curva ROC e o dal@rro padrdao. O ponto de corte, que foi
indicado de forma automatica peloftwareMedCalc, é apresentado na Tabela 5.1 em negrito

e indicado pela presenca de um asterisco (*).
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Tabela 5.1 — Resultados do APACHE 1l_Subgrupo_A

Area abaixo da curva ROC 0,803
Erro padréo 0,060
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,695t0 0,886
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% Cl +LR -LR
>=11,01 100,0 85,0 - 100,0 0,0 0,0-6,9 1,00
>14,21 100,0 85,0 - 100,0 3,8 0,6 - 13,2 1,04 0,00
>16,08 95,7 78,0 - 99,3 11,5 4,4-235 1,08 0,38
>41,63 95,7 78,0 - 99,3 46,2 32,2-60,5 1,78 0,09
>45,21 91,3 71,9 - 98,7 50,0 35,8-64,2 1,83 0,17
>48,85 87,0 66,4 - 97,1 55,8 41,3 - 69,5 1,97 0,23
>52,5 82,6 61,2-94,9 59,6 45,1-73,0 2,05 0,29
>59,68 * 82,6 61,2-94,9 73,1 59,0 - 84,4 3,07 0,24
>63,13 78,3 56,3 - 92,5 76,9 63,2 - 87,5 3,39 0,28
>66,46 73,9 51,6 - 89,7 80,8 67,5-90,4 3,84 0,32
>75,44 52,2 30,6 - 73,2 80,8 67,5-90,4 2,71 0,59
>78,04 52,2 30,6 - 73,2 82,7 69,7 -91,7 3,01 0,58
>80,44 43,5 23,2 - 65,5 84,6 71,9-931 2,83 0,67
>82,64 43,5 23,2 - 65,5 92,3 81,4-97,8 5,65 0,61
>86,44 39,1 19,7-61,4 92,3 81,4-97,8 5,09 0,66
>88,06 34,8 16,4 - 57,3 96,2 86,8 - 99,4 9,04 0,68
>97,35 0,0 0,0-15,0 96,2 86,8-99,4 0,00 1,04
>99,16 0,0 0,0-15,0 100,0 93,1 -100,0 1,00

O Gréfico 5.1 apresenta a curva ROC gerada peloClslled com base nos dados
referentes ao subgrupo A, dos valores de probad#idde Obito obtidos pelo emprego do

modelo de indice prognéstico APACHE Il, no sistataascores.
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Gréfico 5.1 — Curva ROC APACHE IlI_Subgrupo_A
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No Gréfico 5.2 apresenta-se o0 ponto de corte iddieaitomaticamente pelo MedCalc

para o subgrupo A do APACHE II. A classificacdo dasos € realizada com base no valor de

ponto de corte indicado como ponto 6timo.
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Grafico 5.2 — Ponto de corte APACHE II_Subgrupo_A

Na Tabela 5.2 apresenta-se a tabela 2x2 para o ANEAIC Subgrupo A, onde sdo

apresentadas as classificagbes dos resultadoscpela ROC e a classificacdo real do

paciente para os casos do subgrupo A submetiddPACHAE 1.

Tabela 5.2 - Tabela 2x2 para APACHE II_Subgrupo_A

REAL (Padr&o Ouro)

APACHE I y y Total
Obito N&o Obito

Obito 19 14 33

N&o Obito 4 38 42

Total 23 52 75

A partir da Tabela 2x2 obteve-se a medida de desehgp (concordancia e

discordancia do teste) do APACHE Il_Subgrupo_A.iégido-se as formulacdes descritas na

secao 4.6, obtiveram-se valores de sensibilidads & 0,826, especificidade de 0,730, VPP
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de 0,575, VPN de 0,904, PFP igual a 0,269, PFN,Hé30taxa de acerto de 0,760 e taxa de

erro igual a 0,240. Com base na Tabela 5.2 obtevers TMP de 0,696.

5.1.2 APACHE Il_Subgrupo_B

Para o subgrupo B registraram-se 24 casos de @bix2 casos de nao Obito,
totalizando 76 casos classificados por seus remdtnais reais.

Na Tabela 5.3 séo apresentados os resultados sibikgade e especificidade, o valor
da area abaixo da curva ROC e o valor do erro padeadculados com o auxilio do MedCalc,
além do ponto de corte indicado automaticamente [eldCalc, estando este destacado em

negrito e indicado por um asterisco (*).

Tabela 5.3 — Resultados do APACHE 1l_Subgrupo_B

Area abaixo da curva ROC 0,880
Erro padréo 0,048
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,785t0 0,943
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% ClI +LR -LR
>=7,39 100,0 85,6-100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>34,75 100,0 85,6-100,0 46,2 32,2-60,5 1,86 00,0
>38,13 95,8 78,8-99,3 51,9 37,6 - 66,0 1,99 0,08
>52,5* 95,8 78,8-99,3 69,2 54,9-81,3 3,11 0,06
>56,12 91,7 73,0-98,7 73,1 59,0 - 84,4 3,40 0,11
>59,68 83,3 62,6 - 95,2 75,0 61,1 -86,0 3,33 0,22
>63,13 79,2 57,8-92,8 78,8 65,3 - 88,9 3,74 0,26
>66,46 70,8 48,9 - 87,3 82,7 69,7 - 91,7 4,09 0,35
>72,63 70,8 48,9 - 87,3 84,6 71,9-93,1 460 0,34
>75,44 66,7 44,7 - 84,3 86,5 74,2 -94,4 495 0,39
>78,04 66,7 44,7 - 84,3 88,5 76,5-95,6 578 0,38
>82,64 62,5 40,6 - 81,2 88,5 76,5 - 95,6 542 042
>84,63 54,2 32,8-74,4 90,4 79,0 - 96,8 563 0,51
>86,44 41,7 22,1-63,3 94,2 84,0 - 98,7 722 0,62
>89,51 37,5 18,8 - 59,4 94,2 84,0 - 98,7 6,50 0,66
>91,95 33,3 15,7 - 55,3 96,2 86,8 - 99,4 8,67 0,69
>93,87 20,8 72-422 96,2 86,8-99,4 542 0,82
>94,65 20,8 7,2-42.2 98,1 89,7-99,7 10,83 0,81
>95,35 16,7 4,8-374 98,1 89,7 - 99,7 8,67 0,85
>96,48 12,5 28-324 100,0 93,1-100,0 0,88

>99,53 0,0 0,0-144 100,0 93,1-100,0 1,00
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O Gréfico 5.3 apresenta a curva ROC gerada peldCslledtendo como base os dados

de probabilidade de 6bito os casos do subgrupdijas com o emprego do APACHE II.

APACHE_Il_Subgrupo_B

100

80

60

40

Sensibilidade

20

OF s v Tipumgiflops oTa v oM g oo
0 20 40 60 80 100
100-Especificidade

Gréfico 5.3 — Curva ROC APACHE II_Sugbrupo_B

No Gréfico 5.4 verifica-se o valor de ponto de eartidicado automaticamente pelo

MedCalc utilizado para a classificacdo dos casasudgrupo B.
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Grafico 5.4 — Ponto de corte APACHE Il_Subgrupo_B
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Na Tabela 5.4 sdo apresentadas as classificac8eesidtados pela curva ROC e a

classificacéo real do paciente para os casos dpgub B submetido ao APACHE II.

Tabela 5.4 - Tabela 2x2 para APACHE IlI_Subgrupo_B

REAL (Padréao Ouro)

APACHE I — — Total
Obito N&o Obito

Obito 23 16 39

Nao Obito 1 36 37

Total 24 52 76

Com base na Tabela 2x2 determinou-se a medida slEamgenho (concordancia e

discordancia do teste) do APACHE Il_Subgrupo_B.i¢grido-se as formula¢des descritas na

secao 4.6, obtiveram-se valores de sensibilidada & 0,958, especificidade de 0,692, VPP

de 0,589, VPN de 0,972, PFP igual a 0,307, PFN,@4¥10taxa de acerto de 0,776 e taxa de

erro igual a 0,224. Com base na Tabela 5.4 obtevers TMP de 0,615.

5.1.3 APACHE Il_Subgrupo_C

Foram encontrados 24 casos de Obito e 52 casosia@hito para a Amostra C,

totalizando assim 76 casos.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados de sensilidaspecificidade, o valor da area

abaixo da curva ROC e o valor do erro padréo pareasos do subgrupo C submetido ao

APACHE I, além do ponto de corte, destacado emiteeg indicado por um asterisco (*),

sendo tais resultados obtidos com a aplicacdo diChlle.
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Tabela 5.5 — Resultados do APACHE 1l_Subgrupo C

Area abaixo da curva ROC 0,843
Erro padréo 0,054
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,741t0 0,916
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% Cl +LR -LR
>=6,45 100,0 85,6 -100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>11,01 100,0 85,6-100,0 11,5 4,4-235 1,13 0,00
>14,21 95,8 78,8 - 99,3 13,5 56-258 1,11 0,31
>25,58 95,8 78,8 - 99,3 36,5 236-51,0 1,51 0,11
>28,46 91,7 73,0 - 98,7 44,2 30,5-58,7 1,64 0,19
>38,13 91,7 73,0 - 98,7 61,5 47,0-74,7 2,38 0,14
>41,63 87,5 67,6 - 97,2 67,3 52,9-79,7 2,68 0,19
>48,85 83,3 62,6 - 95,2 71,2 56,9-82,9 2,89 0,23
>52,5* 83,3 62,6 - 95,2 73,1 59,0 - 84,43,10 0,23
>56,12 75,0 53,3-90,2 76,9 63,2-875 3,25 0,32
>59,68 66,7 44,7 - 84,3 78,8 65,3-88,9 3,15 0,42
>63,13 66,7 44,7 - 84,3 84,6 719-93,1 4,33 0,39
>66,46 58,3 36,7-77,9 84,6 719-931 3,79 0,49
>75,44 58,3 36,7-77,9 92,3 81,4-978 7,58 0,45
>80,44 54,2 32,8-74,4 92,3 81,4-978 7,04 0,50
>82,64 45,8 25,6 - 67,2 94,2 84,0-98,7 7,94 0,57
>84,63 37,5 18,8 -59,4 96,2 86,8-99,4 9,75 0,65
>90,8 29,2 12,7-51,1 96,2 86,8-99,4 7,58 0,74
>91,95 29,2 12,7-51,1 100,0 93,1-100,0 0,71
>98,51 0,0 0,0-14,4 100,0 93,1-100,0 1,00

O Gréfico 5.5 apresenta a curva ROC gerada peldCislled utilizando-se os valores

de probabilidade de 6bito dos casos do subgrupth@etido ao APACHE |II.
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Gréfico 5.5 — Curva ROC APACHE II_Subgrupo_C
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No Grafico 5.6 verifica-se o ponto de corte indwaitomaticamente pelo MedCalc

para a classificacdo dos casos do subgrupo C sulmmeo APACHE II.
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Gréfico 5.6 — Ponto de corte APACHE II_Subgrupo_C

Na Tabela 5.6 apresentam-se as classificacdesedatados pela curva ROC e a

classificacao real do paciente para os casos dpwub C submetido ao APACHE L.

Tabela 5.6 - Tabela 2x2 para APACHE II_Subgrupo_C

REAL (Padréao Ouro)
APACHE I — — Total
Obito Nao Obito
Obito 20 14 34
Nao Obito 4 38 42
Total 24 52 76

Utilizando-se os resultados da classificacdo desscdo subgrupo C apresentados na
Tabela 5.6 determinou-se a medida de desempenhgoofci@ncia e discordancia do teste)
para 0 APACHE Il_Subgrupo_C, obtendo-se valores sdasibilidade igual a 0,833,
especificidade de 0,730, VPP de 0,588, VPN de 0,06# de 0,269, PFN de 0,166, taxa de

acerto de 0,763 e taxa de erro de 0,234, obtendoida uma TMP igual a 0,705.
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5.2 RB_ESPECIALISTA

Os resultados apresentados nesta secao refereas-sealares de probabilidade de
Obito obtidos com o emprego da RB utilizando agavais categodricas determinadas em

conjunto com os profissionais que atuam na UTI.

5.2.1 RB_ESPECIALISTA_Subgrupo_A

Para o subgrupo A foram selecionados 75 casodfidadses como sendo 23 casos de
Obito e 52 casos de nao obito.

A Tabela 5.7 apresenta os resultados de sensilidaspecificidade, o valor da area
abaixo da curva ROC e o valor do erro padrao pasabgrupo A submetido ao modelo
RB_ESPECIALISTA, sendo destacado em negrito e conasterisco (*) o valor de ponto de
corte indicado pelo MedCalc.

O Grafico 5.7 apresenta a curva ROC gerada peloClslledcom os resultados das

probabilidades de 6bito do subgrupo A obtidas capl@acido do RB_ESPECIALISTA.
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Tabela 5.7 — Resultados do RB_ESPECIALISTA_Subgri&po

Area abaixo da curva ROC 0,805
Erro padréo 0,060
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,697to 0,887
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% Cl +LR -LR
>=0,015 100,0 85,0-100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>1,67 100,0 85,0-100,0 44,2 30,5- 58,7 1,79 0,00
>3,15 95,7 78,0 - 99,3 44,2 30,5 - 58,7 1,72 0,10
>3,93 95,7 78,0 - 99,3 46,2 32,2 - 60,5 1,78 0,09
>5,26 82,6 61,2-94,9 46,2 32,2 - 60,5 153 0,38
>5,56 82,6 61,2-94,9 50,0 35,8 - 64,2 1,65 0,35
>8,7 78,3 56,3 - 92,5 50,0 35,8 - 64,2 157 043
>19,3 78,3 56,3 -92,5 67,3 52,9 - 79,7 239 0,32
>20,1 73,9 51,6 - 89,7 67,3 52,9 - 79,7 2,26 0,39
>29,5 * 73,9 51,6 - 89,7 73,1 59,0-84,4 2,75 0,36
>35 69,6 47,1 - 86,7 73,1 59,0-84,4 258 042
>42,7 69,6 47,1 - 86,7 76,9 63,2 - 87,5 3,01 0,40
>45,2 65,2 42,7 - 83,6 76,9 63,2 - 87,5 283 045
>55,6 65,2 42,7 - 83,6 78,8 65,3 - 88,9 3,08 0,44
>57,2 60,9 38,6 - 80,3 78,8 65,3 - 88,9 2,88 0,50
>58,5 60,9 38,6 - 80,3 82,7 69,7 - 91,7 3,52 0,47
>65,69 56,5 34,5-76,8 82,7 69,7 - 91,7 3,27 0,53
>67,2 56,5 34,5-76,8 84,6 71,9-93,1 3,67 0,51
>72,3 52,2 30,6 - 73,2 84,6 71,9-93,1 3,39 0,57
>77,9 52,2 30,6 - 73,2 86,5 74,2 - 94,4 3,88 0,55
>82,9 47,8 26,8 - 69,4 86,5 74,2 - 94,4 3,55 0,60
>89,3 47,8 26,8 - 69,4 90,4 79,0 - 96,8 4,97 0,58
>91,7 43,5 23,2 - 65,5 90,4 79,0 - 96,8 4,52 0,63
>95,6 43,5 23,2 - 65,5 96,2 86,8-99,4 11,30 0,59
>97,1 34,8 16,4 - 57,3 96,2 86,8 - 99,4 9,04 0,68
>98,5 34,8 16,4 - 57,3 98,1 89,7-99,7 18,09 0,66
>99,6 4,3 0,7-22,0 98,1 89,7 - 99,7 2,26 0,98
>99,9 0,0 0,0-15,0 100,0 93,1-100,0 1,00
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Graéfico 5.7 — Curva ROC RB_ESPECIALISTA Subgrupo_A
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O Grafico 5.8 apresenta o valor de ponto de codeado pelo MedCalc empregado

na classificacdo dos casos do subgrupo A para elm&B_ESPECIALISTA.
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Graéfico 5.8 — Ponto de corte RB_ESPECIALISTA SubgrlA

Na Tabela 5.8 observam-se as classificacdes dass gasla curva ROC e pela

classificacao real do paciente para o subgrupo RBIOESPECIALISTA.

Tabela 5.8 - Tabela 2x2 RB_ESPECIALISTA Subgrupo_A

REAL (Padréao Ouro)
APACHE I — — Total
Obito Nao Obito
Obito 17 14 31
Nao Obito 6 38 44
Total 23 52 75

Utilizando-se os dados da Tabela 5.8 determinoasmedida de desempenho
(concordancia e discordancia do teste) para o mmod& ESPECIALISTA_Subgrupo_A,
obtendo-se sensibilidade de 0,739, especificidade, d30, VPP igual a 0,548, VPN igual a
0,863, PFP de 0,269, PFN de 0,260, taxa de aggrab & 0,733 e taxa de erro de 0,267, além

de uma TMP igual a 0,741.
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5.2.2 RB_ESPECIALISTA_Subgrupo_B

O subgrupo B apresentou 76 casos, sendo 24 casssficados como Obito e 52
casos como nao obito.

Na Tabela 5.9 encontram-se os valores de sensitddi@ especificidade, o valor da
area abaixo da curva ROC e o valor do erro padtitajos com o uso do MedCalc para este
subgrupo aplicado ao RB_ESPECIALISTA, estando agaoe corte em negrito e indicado

por um asterisco (*).

Tabela 5.9 — Resultados do RB_ESPECIALISTA_SubgrBpo

Area abaixo da curva ROC 0,892
Erro padréo 0,046
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,800to 0,952
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% ClI +LR -LR
>=0,11 100,0 85,6-100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>3 100,0 85,6-100,0 50,0 35,8 - 64,2 2,00 0,00
>3,12 95,8 78,8-99,3 50,0 35,8 -64,2 1,92 0,08
>5,48 95,8 78,8-99,3 63,5 49,0-76,4 2,62 0,07
>6,35 91,7 73,0 - 98,7 63,5 49,0-76,4 251 0,13
>16,5* 91,7 73,0-98,7 76,9 63,2-87,5 397 0,11
>23,5 83,3 62,6 - 95,2 76,9 63,2 -87,5 3,61 0,22
>25,3 83,3 62,6 - 95,2 78,8 65,3 - 88,9 3,94 0,21
>27,4 79,2 57,8-92,8 78,8 65,3 - 88,9 3,74 0,26
>43,8 79,2 57,8-92,8 82,7 69,7 - 91,7 4,57 0,25
>46,5 75,0 53,3-90,2 82,7 69,7 - 91,7 4,33 0,30
>50,4 75,0 53,3-90,2 86,5 74,2 -94,4 557 0,29
>51 70,8 48,9 - 87,3 86,5 74,2 -94,4 526 0,34
>52,3 70,8 48,9 - 87,3 88,5 76,5 -95,6 6,14 0,33
>80 62,5 40,6 - 81,2 88,5 76,5 - 95,6 542 0,42
>81 62,5 40,6 - 81,2 92,3 81,4-97,8 8,13 041
>81,9 58,3 36,7-77,9 92,3 81,4-97,8 758 045
>84,1 58,3 36,7-77,9 94,2 84,0-98,7 10,11 0,44
>88,2 45,8 25,6 - 67,2 94,2 84,0 - 98,7 794 0,57
>88,7 45,8 25,6 - 67,2 96,2 86,8-994 11,92 0,56
>98 29,2 12,7-51,1 96,2 86,8 - 99,4 7,58 0,74
>98,1 29,2 12,7-51,1 98,1 89,7-99,7 15,17 0,72
>99,7 8,3 1,3-27,0 98,1 89,7 - 99,7 4,33 0,93
>99,8 4,2 0,7-21,2 100,0 93,1-100,0 0,96
>100 0,0 0,0-144 100,0 93,1-100,0 1,00

O Gréfico 5.9 apresenta a curva ROC gerada peldslecutilizando-se os valores de

probabilidades de 6bito referentes ao subgrupoiBaapulo-se 0 RB_ ESPECIALISTA.
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Gréfico 5.9 — Curva ROC RB_ESPECIALISTA Subgrupo_B

O Gréfico 5.10 apresenta o ponto de corte indigadomaticamente pelo MedCalc, a

partir do qual classificaram-se os casos do sulogBup
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Grafico 5.10 — Ponto de corte RB_ESPECIALISTA Subpgr B
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Na tabela 5.10 apresenta-se a classificacdo dos pata curva ROC e a classificacao

real do paciente para o subgrupo B do modelo RBEEB®ALISTA.

Tabela 5.10 — Tabela 2x2 RB_ESPECIALISTA Subgrupo_B

REAL (Padréao Ouro)
APACHE I — — Total
Obito Nao Obito
Obito 22 12 34
N&o Obito 2 40 42
Total 24 52 76

A medida de desempenho (concordancia e discordalwiteste) para o modelo
RB_ESPECIALISTA Subgrupo_B foi determinada a pados dados da Tabela 5.10
obtendo-se sensibilidade de 0,916, especificidad® @69, VPP igual a 0,647, VPN de 0,952,
PFP de 0,230, PFN de 0,083, taxa de acerto ig0@81®6 e taxa de erro de 0,184. Com base

na Tabela 5.10 obteve-se ainda uma TMP de 0,705.

5.2.3 RB_ESPECIALISTA_Subgrupo_C

O subgrupo aplicado ao RB_ESPECIALISTA apresent®vaasos, classificados em
24 dbitos e 52 ndo obitos.

A Tabela 5.11 apresenta os resultados de senaildi@ especificidade, o valor da
area abaixo da curva ROC e o valor do erro padaftulados utilizando o MedCalc e um
valor de ponto de corte destacado em negrito ecaddi por um asterisco (*) para

classificacdo dos casos.
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Area abaixo da curva ROC 0,891
Erro padréo 0,046
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0.798to 0,951
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% Cl +LR -LR
>=0,011 100,0 85,6-100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>0,11 100,0 85,6-100,0 21,2 11,1 - 34,7 1,27 0,00
>0,13 95,8 78,8 - 99,3 21,2 11,1 - 34,7 1,22 0,20
>0,7 95,8 78,8 -99,3 50,0 35,8 - 64,2 1,92 0,08
>0,78 91,7 73,0 - 98,7 50,0 35,8 - 64,2 1,83 0,17
>7,13 91,7 73,0 - 98,7 75,0 61,1 - 86,0 3,67 0,11
>8,23 83,3 62,6 - 95,2 75,0 61,1 - 86,0 3,33 0,22
>13,4 83,3 62,6 - 95,2 82,7 69,7 - 91,7 481 0,20
>19 79,2 57,8 -92,8 82,7 69,7 - 91,7 457 0,25
>27,9* 79,2 57,8 -92,8 90,4 79,0-96,8 8,23 0,23
>37,6 62,5 40,6 - 81,2 90,4 79,0 - 96,8 6,50 041
>39,6 62,5 40,6 - 81,2 92,3 81,4-97,8 8,13 041
>40,9 58,3 36,7-77,9 92,3 81,4-97,8 758 0,45
>63,4 58,3 36,7-77,9 96,2 86,8-99,4 15,17 0,43
>72,7 45,8 25,6 - 67,2 96,2 86,8-99,4 1192 0,56
>73,5 45,8 25,6 - 67,2 98,1 89,7-99,7 2383 0,55
>91,9 29,2 12,7-51,1 98,1 89,7-99,7 15,17 0,72
>92.4 29,2 12,7-51,1 100,0 93,1-100,0 0,71
>99,9 0,0 0,0-14,4 100,0 93,1-100,0 1,00

O Grafico 5.11 apresenta a curva ROC gerada pettCslle com base nos

de probabilidade de 6bito do subgrupo C aplicadBBOESPECIALISTA.
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Observa-se no Grafico 5.12 o ponto de corte indicaino ponto 6timo e obtido com

0 uso dosoftwareMedCalc.
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Gréfico 5.12 — Ponto de corte RB_ESPECIALISTA Subpgr C

Na Tabela 5.12 apresenta-se a classificacdo pela &0C e pela classificacao real

do paciente para o subgrupo C aplicado ao RB_ESMHSETA.

Tabela 5.12 - Tabela 2x2 RB_ ESPECIALISTA_Subgrupo C
REAL (Padréo Ouro)

APACHE I - , Total
Obito N&o Obito

Obito 19 5 24

Nao Obito 5 47 52

Total 24 52 76

A partir da Tabela 5.12 determinou-se a medida ekempenho (concordancia e
discordancia do teste) para o RB_ESPECIALISTA_SubgrC, obtendo-se a sensibilidade
de 0,791, especificidade de 0,903, VPP de 0,79\ #°0,903, PFP de 0,096, PFN de 0,208,

taxa de acerto de 0,868 e taxa de erro de 0,18had-se ainda TMP igual a 1.
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5.3 RB_APACHE

Os resultados apresentados nesta secao refereas-sealares de probabilidade de
Obito obtidos com o emprego da RB utilizando agvais categoricas segundo os intervalos

considerados pelo APACHE II.

5.3.1 RB_APACHE_Subgrupo_A

O subgrupo A aplicado ao modelo RB_APACHE apreséftaasos, sendo 23 casos
classificados como 0Obito e 49 casos como nao OBiteariacdo no numero de casos em
relacdo ao subgrupo A aplicado aos modelos APAQHERB_ESPECIALISTA deve-se ao
fato da ndo possibilidade de obter os valores ddbaghilidade de Obito para os casos
identificados com os numeros 13, 79 e 124. Es&@s ¢asos apresentaram classes nao
relacionadas nos outros dois subgrupos (B e C)egados na implementacao e treinamento
da RB para o modelo RB_APACHE a ser aplicada ngrsygo A. Sendo assim, optou-se
pela exclusédo dos casos nédo contemplados por estelonna determinagéo dos valores de
probabilidade de 6bito para este subgrupo.

A Tabela 5.13 apresenta os resultados de senailidli@ especificidade, o valor da
area abaixo da curva ROC e o valor do erro padd@panto de corte destacado em negrito e

indicado por um asterisco (*), sendo tais valofgtdos com o uso dsoftwareMedCalc.
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Area abaixo da curva ROC
Erro padréo

Intervalo de confianca de 95% (95% CI)

0,
0,

821
058

0.713to 0,901

Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% ClI Especificidade 95% Cl +LR -LR
>=0,005 100,0 85,0-100,0 0,0 0,0-7,3 1,00
>0,79 100,0 85,0-100,0 42,9 28,8-57,8 1,75 0,00
>0,92 95,7 78,0 -99,3 42,9 28,8 -57,8 1,67 0,10
>6,88 95,7 78,0 -99,3 57,1 42,2-712 2,23 0,08
>6,96 91,3 71,9-98,7 57,1 42,2-712 213 0,15
>8,44 * 91,3 71,9 -98,7 63,3 48,3-76,6 2,49 0,14
>11,1 87,0 66,4 - 97,1 65,3 50,4 - 78,3 251 0,20
>15,3 73,9 51,6 - 89,7 65,3 50,4 - 78,3 2,13 0,40
>28,4 73,9 51,6 - 89,7 71,4 56,7 - 83,4 259 0,37
>30,6 65,2 42,7 - 83,6 71,4 56,7 - 83,4 228 0,49
>42,7 65,2 42,7 - 83,6 79,6 65,7 - 89,7 3,20 0,44
>69,2 52,2 30,6 - 73,2 79,6 65,7 - 89,7 2,56 0,60
>79,8 52,2 30,6 - 73,2 85,7 72,7 -94,0 3,65 0,56
>80,8 47,8 26,8 - 69,4 85,7 72,7-94,0 3,35 0,61
>84,4 47,8 26,8 - 69,4 89,8 77,8 - 96,6 469 0,58
>85,5 43,5 23,2-65,5 89,8 77,8 - 96,6 4,26 0,63
>86,8 43,5 23,2-65,5 91,8 80,4 - 97,7 533 0,62
>87,3 39,1 19,7-61,4 91,8 80,4 - 97,7 4,79 0,66
>90,5 39,1 19,7-61,4 95,9 86,0 - 99,4 9,59 0,63
>97,2 34,8 16,4 -57,3 95,9 86,0 - 99,4 8,52 0,68
>97,5 34,8 16,4 -57,3 98,0 89,1-99,7 17,04 0,67
>99,8 0,0 0,0-15,0 98,0 89,1 -99,7 0,00 1,02
>99,9 0,0 0,0-15,0 100,0 92,7-100,0 1,00

No Gréfico 5.13 apresenta-se a curva ROC geradéeniCalc com base nos dados de

probabilidade de 6bito dos casos do subgrupo obtidoa aplicacdo da RB_APACHE.
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Gréfico 5.13 — Curva ROC RB_APACHE_Subgrupo_A
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O Gréfico 5.14 apresenta o valor atribuido comot@aie corte (ponto O6timo)

utilizado para a classificacdo dos casos do subgiopnodelo RB_APACHE.
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Gréfico 5.14 — Ponto de corte RB_APACHE_Subgrupo_A

A classificagdo dos casos pela curva ROC e a fitzggio real dos pacientes do
subgrupo A do modelo RB_APACHE foram cruzadas semde@sultado apresentado na

Tabela 5.14.

Tabela 5.14 - Tabela 2x2 RB_ APACHE_Subgrupo A
REAL (Padréo Ouro)

APACHE I - - Total
Obito N&o Obito

Obito 21 18 39

Nao Obito 2 31 33

Total 23 49 72

Utilizaram-se os dados da Tabela 5.14 para detarmanmedida de desempenho
(concordancia e discordancia do teste) para o radiBl APACHE_Subgrupo_A obtendo-se
assim, sensibilidade de 0,913, especificidade 6820 VPP de 0,538, VPN de 0,939, PFP de

0,367, PFN de 0,086, taxa de acerto de 0,722 almearo de 0,278, e TMP de 0,589.
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5.3.2 RB_APACHE_Subgrupo_B

Para o subgrupo B do modelo RB_APACHE utilizaran24ecasos classificados
como Obito e 50 casos de nao Obito, totalizandoagbs. A variacdo na quantidade de casos
do subgrupo B aplicado no modelo RB_APACHE em #&aag quantidade de casos do
subgrupo B aplicado aos modelos APACHE Il e RB_E3JREISTA ocorreu por nao ter
sido possivel obter a probabilidade de oObito paraasos identificados com os nameros 50,
56, 90, 126 e 152. Tais casos apresentam classempnmpladas nos outros dois subgrupos
(A e C) utilizados na implementacéao e treinament®B para o RB_APACHE_Subgrupo_B.
Assim, optou-se por ndo considerar tais casos algsardos resultados para este subgrupo do
modelo RB_APACHE. A Tabela 5.15 apresenta os valdeesensibilidade e especificidade,
o valor da area abaixo da curva ROC e o valor do padrédo, além do ponto de corte
(destacado em negrito e indicado por um asterigsbtylo com o uso do MedCalc para o

subgrupo B aplicado ao RB_APACHE.

Tabela 5.15 — Resultados do RB_ APACHE_Subgrupo B

Area abaixo da curva ROC 0,910
Erro padrdo 0,045
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,818to 0,965
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% CI Especificidade 95% Cl +LR -LR

>=0,034 100,0 83,7-100,0 0,0 0,0-7,2 1,00

>5,23 * 100,0 83,7-100,0 68,0 53,3-80,5 3,13 0,00
>6,37 95,2 76,1 -99,2 68,0 53,3-80,5 2,98 0,07
>6,84 95,2 76,1 -99,2 70,0 55,4 -82,1 3,17 0,07
>7,49 90,5 69,6 - 98,5 70,0 55,4 -82,1 3,02 0,14
>8,4 90,5 69,6 - 98,5 74,0 59,7 - 85,4 3,48 0,13
>9,59 85,7 63,6 - 96,8 74,0 59,7 - 85,4 3,30 0,19
>13,2 85,7 63,6 - 96,8 80,0 66,3 - 90,0 429 0,18
>22 71,4 47,8 - 88,6 80,0 66,3 - 90,0 3,57 0,36
>50,2 71,4 47,8 - 88,6 86,0 73,3-94,2 510 0,33
>63,3 66,7 43,0-85,4 86,0 73,3-94,2 4,76 0,39
>71 66,7 43,0-85,4 96,0 86,3-994 16,67 0,35
>72,1 61,9 38,5-81,8 96,0 86,3-99,4 1548 0,40
>85 61,9 38,5-81,8 98,0 89,3-99,7 30,95 0,39
>909 14,3 32-36/4 98,0 89,3-99,7 7,14 0,87

>99,9 0,0 0,0-16,3 1000 92,8-100,0 1,00
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No Grafico 5.15 apresenta-se a curva ROC para grepb B gerada no MedCalc

com os valores da probabilidade de o6bito obtidos a@plicacdo do RB_APACHE.
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Gréfico 5.15 — Curva ROC RB_APACHE_Subgrupo_B

O Gréfico 5.16 apresenta o ponto de corte indigadomaticamente pelo MedCalc e

utilizado na classificagéo dos casos do subgruppliBado ao RB_APACHE.
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Gréfico 5.16 — Ponto de corte RB_ APACHE_Subgrupo_B
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Na Tabela 5.16 apresenta-se o cruzamento dasficiasSes pela curva ROC e pela

classificacéo real do paciente para os casos dpwub B do modelo RB_APACHE.

Tabela 5.16 - Tabela 2x2 RB_ APACHE_Subgrupo_B

REAL (Padréao Ouro)
APACHE I — — Total
Obito Nao Obito
Obito 21 16 37
N&o Obito 0 34 34
Total 21 50 71

Utilizando-se os dados da Tabela 5.16 determinoa-seedida de desempenho
(concordancia e discordancia do teste) para o adeliBl APACHE_Subgrupo_B obtendo-se
sensibilidade de 1,0, especificidade de 0,680, &®B,567, VPN de 1,0, PFP de 0,320, PFN

igual a zero, taxa de acerto de 0,775 e taxa dederf,225, além da TMP igual a 0,567.

5.3.3 RB_APACHE_Subgrupo_C

O subgrupo C aplicado ao RB_APACHE foi composto f®icasos, sendo 24 casos
de Obito e 52 casos de nao Obito, ndo havendoedifar quanto ao numero de casos
considerados para os trés modelos (APACHE I, RPPEEIALISTA e RB_APACHE).

A Tabela 5.17 apresenta os resultados de senaildli@ especificidade, o valor da
area abaixo da curva ROC, o valor do erro padr@gento de corte (em negrito e indicado

por um asterisco) obtidos com o uso do MedCalc p&8 APACHE_Subgrupo_C.
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Tabela 5.17 — Resultados do RB_ APACHE_Subgrupo_C

Area abaixo da curva ROC 0,878
Erro padréo 0,048
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,783to 0,942
Nivel de significancia p (area = 0,5) 0,0001
Critério  Sensibilidade 95% ClI Especificidade 95% Cl +LR -LR

>=0,006 100,0 85,6 -100,0 0,0 0,0-6,9 1,00

>0,49 100,0 85,6-100,0 46,2 32,2-60,5 1,86 0,00
>0,51 95,8 78,8 - 99,3 48,1 34,0 -62,4 1,85 0,09
>0,87 95,8 78,8 - 99,3 51,9 37,6 - 66,0 1,99 0,08
>0,91 91,7 73,0 - 98,7 51,9 37,6 - 66,0 191 0,16
>0,95 91,7 73,0 - 98,7 53,8 39,5-67,8 1,99 0,15
>1,04 87,5 67,6 - 97,2 53,8 39,5-67,8 1,90 0,23
>1,06 87,5 67,6 - 97,2 55,8 41,3 -69,5 1,98 0,22
>1,44 83,3 62,6 - 95,2 55,8 41,3 -69,5 1,88 0,30
>11,8* 83,3 62,6 - 95,2 84,6 71,9-93,1 542 0,20
>15,4 75,0 53,3-90,2 84,6 71,9-93,1 4,87 0,30
>18,2 75,0 53,3-90,2 88,5 76,5 - 95,6 6,50 0,28
>18,3 70,8 48,9 - 87,3 88,5 76,5 - 95,6 6,14 0,33
>21,4 70,8 48,9 - 87,3 90,4 79,0 - 96,8 7,37 0,32
>38,2 66,7 44,7 - 84,3 90,4 79,0 - 96,8 6,93 0,37
>39,1 66,7 44,7 - 84,3 92,3 81,4-97,8 8,67 0,36
>56,5 54,2 328-74,4 92,3 81,4-97,8 7,04 0,50
>66,3 54,2 32,8-74,4 94,2 84,0 - 98,7 9,39 0,49
>84,2 45,8 25,6 - 67,2 94,2 84,0 - 98,7 7,94 0,57
>89,1 45,8 25,6 - 67,2 96,2 86,8-99,4 1192 0,56
>92,7 37,5 18,8-59,4 96,2 86,8 - 99,4 9,75 0,65
>92,9 33,3 15,7 - 55,3 98,1 89,7-99,7 17,33 0,68
>93,7 25,0 9,8 -46,7 98,1 89,7-99,7 13,00 0,76
>95,9 25,0 9,8 -46,7 100,0 93,1-100,0 0,75
>99,9 0,0 00-144 100,0 93,1-100,0 1,00

O Gréfico 5.17 apresenta a curva ROC gerada peliClslle a partir dos valores de

probabilidade de 6bito dos casos do subgrupo Catteln RB_APACHE.
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Gréfico 5.17 — Curva ROC RB_APACHE_Subgrupo_C
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O Grafico 5.18 apresenta o ponto de corte indigaelo MedCalc e utilizado para

classificar os casos do subgrupo C do modelo RB_G{HA
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Gréfico 5.18 — Ponto de corte RB_ APACHE_Subgrupo_C

Na Tabela 5.18 apresenta-se o cruzamento da aagéid dos pacientes pela curva

ROC e pela classificacdo real dos pacientes pasbhgrupo C do modelo RB_APACHE.

Tabela 5.18 - Tabela 2x2 RB_ APACHE_Subgrupo C

REAL (Padr&o Ouro)
APACHE I — — Total
Obito N&o Obito
Obito 20 8 28
N&o Obito 4 44 48
Total 24 52 76

A partir dos valores apresentados na Tabela 5.18rmdmou-se a medida de
desempenho  (concordancia e  discordancia do testedra p o  modelo
RB_APACHE_Subgrupo_C obtendo-se sensibilidade igua/833, especificidade de 0,846,
VPP de 0,714, VPN de 0,916, PFP de 0,153, PFNIf60taxa de acerto de 0,842 e taxa de

erro de 0,158, além da TMP igual a 0,857.
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5.4 COMPARACAO DOS MODELOS

Nesta secdo apresentam-se resultados obtidos epiitacdo dos modelos APACHE
I, RB_ESPECIALISTA e RB_APACHE aos trés subgrupasamostra, analisados por meio
da estatistica descritiva utilizando-se o MedCalpartir dos valores encontrados para cada
subgrupo foram agregados segundo o modelo aplicattiylando-se em seguida as medidas
de tendéncia central e de dispersao.

Na Tabela 5.19 apresentam-se 0s valores referaiiesas abaixo da curva ROC.

Tabela 5.19 — Area abaixo da Curva ROC

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,8420 0,8620 0,8697
Variancia 0,0014 0,0026 0,0020
Desvio padréo 0,0385 0,0511 0,0450
Desvio padréo relativo 0,0457 (4,57%) 0,0518 (5,18% 0,0518 (5,18%)
Erro padrao da média 0,0222 0,0260 0,0260

Para a area abaixo da Curva ROC, considera-se methor ajuste da curva € obtido
com valores mais proximos de 1. Verificando-se aias das medidas para os trés
subgrupos de amostra de cada um dos modelos ptmgsogncontram-se valores mais
proximos de 1 para os modelos que empregaram aaREterminacédo da probabilidade de
Obito. O teste de hipoteses realizado refere-spddse nula de que a area abaixo da curva &
igual a 0,5 (ou seja, o modelo progndstico néo habilidade para predizer se o paciente ira
ou ndo a Obito)yersusa hipotese alternativa de que a area € diferemt®,5l Valores de
p<0,05 indicam a rejeicdo da hipdétese nula, ou sejaarea abaixo da curva €
significativamente diferente de 0,5, ou ainda, odel@ prognostico tem habilidade
significativa para predizer Obito. Para os trés ehagl utilizados no trabalho o valor ddoi
igual a 0,0001 (ou seja, menor do que 0,05), ptrtandicando a rejeicdo da hipotese nula.
Sendo assim, os trés modelos progndésticos témazidaple de determinar a probabilidade de

Obito para os casos utilizados.
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Para classificacdo dos casos em Obito ou ndo ébigregou-se o ponto de corte
indicado pela curva ROC, por meio do MedCalc. Sasgle valor correspondente ao minimo
de falso positivo (1 — especificidade) e de falsmativo (1 — sensibilidade), ou seja,
considera-se como o ponto 6timo. Observaram-seediies valores para o critério de ponto
de corte para cada subgrupo submetido aos modedgagsticos. A variacdo deste valor de
ponto de corte deve-se as caracteristicas de cadaupo, independentemente do método de
amostragem aplicado. A amostragem estratificadat@ia ndo permite influéncia direta
sobre a escolha dos casos que compdem cada supdetgoninados por tabelas de nimeros
aleatérios. Essa variacdo do ponto de corte vertrilbom na indicativa do uso de dados do
local para a determinacdo da probabilidade de dalstgacientes, haja vista as diferencas
entre as populacdes e os métodos de tratamenttudogmma afirmacao conclusiva depende
de resultados obtidos em estudos com amostrasesaior

No Grafico 5.19 encontram-se as curvas ROC genaelasMedCalc para os modelos
APACHE II, RB_ESPECIALISTA e RB_APACHE com base nossos do subgrupo A,
desconsiderando-se os casos 13, 79 e 124 poisegt@satrés casos nao foi possivel obter o

valor de probabilidade de 6bito no modelo RB_APACHE
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Graéfico 5.19 — Curvas ROC para o subgrupo A
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Na Tabela 5.20 apresentam-se valores referentésadico 5.19.

Tabela 5.20 — Curva ROC simultanea dos trés mogeleso subgrupo A
APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE

Area abaixo da curva ROC 0,824 0,821 0,821
Erro padréo 0,058 0,058 0,058
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,716 t®8,9 0,713 to 0,901 0,713 to 0,901

Na Tabela 5.21 apresenta-se a relacdo entre odaspdenfrontados dois a dois por
meio do MedCalc.
Tabela 5.21- Comparacdo entre as areas da curvgpR@® subgrupo A

APACHE Il versus APACHE Il versus RB_ESPECIALISTA
RB_ESPECIALISTA RB_APACHE versus RB_APACHE

Diferenga entre as areas 0,003 0,003 0,000
Erro padréo 0,046 0,045 0,032
Intervalo de confianca de 95% -0,087 to 0,092 9,080,091 -0,062 to 0,062
Nivel de significancia 0,954 0,953 1,000

No Grafico 5.20 podem-se observar as curvas ROgades a partir dos resultados
obtidos com os dados do subgrupo B aplicados é@ssrodelos utilizados neste trabalho para
determinacdo da probabilidade de Obito, porém zatillo-se apenas 71 casos, pois
desconsideraram-se 0s casos aos quais nao forgadsierminar o valor da probabilidade de

Obito no modelo RB_APACHE (casos 50, 56, 90, 1262).
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Graéfico 5.20 — Curvas ROC para o subgrupo B
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Na Tabela 5.22 apresentam-se valores referentésadico 5.20.

Tabela 5.22 — Curva ROC simultdnea dos trés mogeleso subgrupo B
APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE

Area abaixo da curva ROC 0,877 0,891 0,910
Erro padréo 0,052 0,049 0,045
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,777 te18,9 0,794 to 0,952 0,818 to 0,965

Na Tabela 5.23 apresenta-se a relagdo entre osloaga®gndésticos, confrontados

dois a dois por meio do MedCalc.

Tabela 5.23— Comparacédo entre as areas da curvgoR@® subgrupo B
APACHE Il versus APACHE Il versus RB_ESPECIALISTA
RB_ESPECIALISTA RB_APACHE versus RB_APACHE

Diferenca entre as areas 0,014 0,033 0,019
Erro padréo 0,038 0,033 0,026
Intervalo de confianca de 95% -0,061 to 0,089 -D 630,099 -0,031 to 0,069
Nivel de significancia 0,708 0,318 0,457

Com os valores de probabilidade de 6bito deternoim@dm a aplicacdo dos casos do
subgrupo C aos trés modelos utilizados neste trap@eraram-se, por meio doftware

MedCalc, as curvas ROC apresentadas no Grafico 5.21
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Gréfico 5.21 — Curvas ROC para o subgrupo C



99

Na Tabela 5.24 apresentam-se valores referentésraoco 5.21 e na Tabela 5.25

apresenta-se a relacéo entre os modelos, confomntkis a dois por meio do MedCalc.

Tabela 5.24 — Curva ROC simultanea dos trés mogeleso subgrupo C
APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE

Area abaixo da curva ROC 0,843 0,891 0,878
Erro padréo 0,054 0,046 0,048
Intervalo de confianca de 95% (95% CI) 0,741 td 6,9 0,798 to 0,951 0,783 t0 0,942

Tabela 5.25 — Comparacédo entre as areas da cur@apBfa o subgrupo C
APACHE Il versus APACHE Il versus RB_ESPECIALISTA
RB_ESPECIALISTA RB_APACHE versus RB_APACHE

Diferenca entre as areas 0,048 0,035 0,013
Erro padréo 0,036 0,036 0,022
Intervalo de confianca de 95% -0,023t0 0,119 ;030,106 -0,031 to 0,057
Nivel de significancia 0,183 0,328 0,567

Na comparacao dos trés modelos para um mesmo guabfizearam-se os ajustes das
trés curvas ROC simultaneamente considerando apesasasos observados nas trés
abordagens (APACHE II, RB_ESPECIALISTA e RB_APACHEENdo assim, 0s casos em
que nao foi possivel obter os valores de probaubdde Obito nos trés modelos foram
desconsiderados. Foram encontrados casos com rodeafirobabilidade de 6bito em branco
para o0 modelo RB_APACHE (por falta de atributo maer treinada). Assim, o ajuste
simultaneo foi realizado sobre menos casos do qoe ajuste das curvas ROC
individualmente. Neste caso, o teste de hipotessizado refere-se a hipdtese nula de que a
area abaixo das curvas € igual para os trés modelssisa hipétese alternativa de que a area
abaixo das curvas € diferente para os trés modeétdsres dep<0,05 indicam a rejeicao da
hipotese nula, ou seja, a area abaixo das curvd &k€lgnificativamente diferente entre os
modelos. Para os trés modelos prognosticos (cdaftors dois a dois), nos trés subgrupos, o
valor dep foi superior a 0,0001. Portanto, indica-se a ¢c@eida hipotese nula, adotando-se a
hipotese alternativa. Sendo assim, os trés modé@ospresentam areas abaixo da curva ROC

diferentes entre si.
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Nas Tabelas 5.26 e 5.27 apresentam-se o0s resultaflrentes as medidas de

sensibilidade e especificidade dos trés modelspeivamente.

Tabela 5.26 — Sensibilidade

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,8723 0,8153 0,9153
Variancia 0,0055 0,0082 0,0069
Desvio padréo 0,0742 0,0909 0,0835
Desvio padréo relativo 0,0851 (8,51%) 0,1116 (12,6% 0,0912 (9,12%)
Erro padrao da média 0,0428 0,0525 0,0482

Tabela 5.27 — Especificidade

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,7173 0,8007 0,7193
Variancia 0,0004 0,0082 0,0126
Desvio padréo 0,0219 0,0907 0,1123
Desvio padréo relativo 0,0305 (3,05%) 0,1133 (19583 0,1561 (15,61%)
Erro padrdo da média 0,0126 0,0523 0,0648

As Tabelas 5.28 e 5.29 apresentam os resultadesméds aos valores preditivos

positivo e negativo dos trés modelos, respectivaenen

Tabela 5.28 — Valor preditivo positivo (VPP)

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,5840 0,6620 0,6063
Variancia 0,00006 0,0149 0,0089
Desvio padréao 0,0078 0,1222 0,0943
Desvio padréo relativo 0,0133 (1,33%) 0,1846 (18496 0,1556 (15,56%)
Erro padrao da média 0,0045 0,0705 0,0544

Tabela 5.29 — Valor preditivo negativo (VPN)

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,9267 0,9060 0,9517
Variancia 0,0015 0,0019 0,0018
Desvio padréo 0,0392 0,0445 0,0434
Desvio padréo relativo 0,0423 (4,23%) 0,0492 (4,92% 0,0456 (4,56%)
Erro padrao da média 0,0226 0,0257 0,0250

Nas Tabelas 5.30 e 5.31 apresentam-se o0s resultafErentes aos valores de

probabilidade de falso positivo e falso negative ttés modelos, respectivamente.
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Tabela 5.30 — Probabilidade de falso positivo (PFP)

MEDIDAS APACHE Il RB ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,2817 0,1983 0,2800
Variancia 0,0004 0,0082 0,0126
Desvio padréao 0,0219 0,0907 0,1125
Desvio padréo relativo 0,0778 (7,78%) 0,4575 (4%Y5 0,4017 (40,17%)
Erro padrdo da média 0,0126 0,0523 0,0649

Tabela 5.31 — Probabilidade de falso negativo (PFN)

MEDIDAS APACHE I RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,1267 0,1837 0,0840
Variancia 0,0055 0,0082 0,0068
Desvio padréo 0,0742 0,0909 0,0830
Desvio padréo relativo 0,5864 (58,64%) 0,4953 @%b 0,9883 (98,83%)
Erro padrdo da média 0,0428 0,0525 0,0479

As taxas de acerto e erro para os trés modelogméaeentadas nas tabelas 5.32 e 5.33.

Tabela 5.32 — Taxa de acerto

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,7663 0,8057 0,7797
Variancia 0,00007 0,0046 0,0036
Desvio padréo 0,0085 0,0680 0,0601
Desvio padréo relativo 0,0111 (1,11%) 0,0845 (8¥5% 0,0771 (7,71%)
Erro padrao da média 0,0049 0,0393 0,0347

Tabela 5.33 — Taxa de erro

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,2327 0,1943 0,2203
Variancia 0,00006 0,0046 0,0036
Desvio padréao 0,0080 0,0680 0,0601
Desvio padréo relativo 0,0347 (3,47%) 0,3504 (3®P4 0,2729 (27,29%)
Erro padrdo da média 0,0046 0,0393 0,0347

Nas medidas de desempenho (concordancia e discaaddno teste), por meio dos
valores médios dos trés subgrupos de cada modedmdmstico, observa-se a superacao dos
modelos que empregam a RB sobre o modelo por eqeéd?ACHE II). O modelo
RB_ESPECIALISTA apresentou as melhores médiasgmmedidas de especificidade, VPP,
PFP, taxa de acerto e taxa de erro. JA 0 model®ARBCHE, apresentou valores médios
melhores nas medidas de sensibilidade, VPN e Ppilds@ntando ainda um maior valor da
taxa de acerto e menor valor da taxa de erro dwmguedelo de indice prognostico APACHE

Il, sendo, porém, superado pelo modelo RB_ESPEGARL Com relacdo as taxas de acerto
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e de erro, também podem ser encontrados resultadeliores para o modelo
RB_ESPECIALISTA. Entretanto, ao verificar os vakrenédios para as medidas de
desempenho (concordéancia e discordancia do tessejnddelos, observa-se equilibrio entre
os dois (RB_ESPECIALISTA e RB_APACHE). Este equibibpossibilita a aplicacdo de
cada modelo com melhor resultado para a determondg@®bito ou para determinar os casos
de néo oObito, dependendo do objetivo e prioridadprdfissional usuario.

Na Tabela 5.34 apresentam-se os valores da TMP.

Tabela 5.34 — Taxa de mortalidade padronizada

MEDIDAS APACHE Il RB_ESPECIALISTA RB_APACHE
Média 0,6720 0,8153 0,6710
Variancia 0,0024 0,0259 0,0260
Desvio padréao 0,0495 0,1609 0,1615
Desvio padréo relativo 0,0737 (7,37%) 0,1974 (1%y4  0,2406 (24,06%)
Erro padrdo da média 0,0286 0,0929 0,0932

A partir dos valores médios para a TMP também séficms que o modelo
RB_ESPECIALISTA apresenta melhor desempenho se axadp ao APACHE IlI. Isso
mostra que as definicdes das faixas precisam sivr lpean analisadas, tendo em vista 0s
resultados apresentados neste trabalho.

A partir dos valores de médiméar), variancia yar) e desvio padraes() da taxa de
erro dos trés subgrupos aplicados a cada um dosnwéelos (Tabela 5.33), utilizaram-se as
Equacdes 3.10 e 3.11 para obter os valores de médésvio padrdo combinados entre os
modelos, os quais foram aplicados na Equacédo Jhihdo-se assim, o valor da diferenga
absoluta &d) entre os modelos. Na Tabela 5.35 apresentam-sesokados dos calculos de

média e desvio padrdo combinados e da diferengduad®ntre os modelos.
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Tabela 5.35 — Diferenca absoluta

MEDIDAS (APACHE Il - (APACHE Il - (RB_APACHE —
RB_ESPECIALISTA) RB_APACHE) RB_ESPECIALISTA)
Média 0,039 0,130 0,026
Desvio padréao 0,048 0,042 0,064
Diferenca absoluta 0,812 0,309 0,405

A diferenca absoluta foi calculada confrontandorm&lelos progndsticos dois a dois.
Entre os modelos APACHE Il e RB_ESPECIALISTA verifu-se que o uso da RB
proporcionou ao segundo modelo superar o prim&no €l de 95%. O mesmo resultado foi
encontrado confrontando os modelos APACHE Il e RBABHE, tendo o modelo que
utiliza RB superado o modelo que emprega o métedesdore aplicado a regressao logistica,
também com CI de 95%. Por meio da diferenca alssotrificam-se novamente resultados
que expressam um melhor desempenho dos modelasnguegam RB na determinacdo da
probabilidade de 6bito. Ao confrontar os modelos RBPECIALISTA e RB_APACHE, por
meio da diferenca absoluta, encontrou-se que o lm&® ESPECIALISTA supera o outro
modelo com Cl de 95%. A este fato devem-se acr&mcdiscussdes sobre os intervalos das
varidveis considerados para o calculo da probadiédde 6Obito. Com base na diferenca
absoluta entre os modelos com RB, o modelo que exjapros intervalos definidos por
especialistas parece superar 0 modelo que utiszantervalos empregados no modelo de

indice prognéstico APACHE 1.
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6 CONCLUSAO

Como a conexao entre as variaveis coletadas ebalgholade de 6bito néo se refere a
uma consequéncia logica, havendo nesta ligacaoramdg crenca, de incerteza, viu-se na
teoria da probabilidade, particularmente no teoreteaBayes, a melhor solucdo para
manipular os dados sob tais condicfes. Assim, dstroase 0 meétodo probabilistico de RB
uma ferramenta importante na representacédo do coméeto e inferéncia sobre condi¢des de
incerteza, apresentando resultados melhores emacagdm ao método por escore.

Neste trabalho avaliou-se 0 uso da RB na obtenga@ldr da probabilidade de oObito
em pacientes com diagnostico de sepsis, internaiosT1, concluindo-se que esta métrica
possibilita obter resultados mais proximos da deale observada, apresentando resultados
que superam o modelo de indice prognoéstico APAQHando comparados. O uso da RB
proporciona o dinamismo necessario aos calculgzalaabilidade de 6bito, pois a realidade
quanto a apresentacdo das enfermidades e suageisdo mutaveis ao longo do tempo. A
adaptacao para a realidade observada no localciksp@mente para cada UTI, vem de
encontro aos anseios iniciais deste trabalho, otzecomo consequéncia a obtencéo de
valores mais préximos da realidade encontrada médades de uma forma geral. Essa
adaptacao pode ser realizada com o uso da RBecpamisa atualizagcdo constante da tabela de
probabilidade condicional, os valores das probddiles de Obito sdo atualizados quando
inseridos novos casos. Assim tem-se uma constamézacdo da métrica para o calculo da
probabilidade de 6bito em consonancia ao tempojendn-se representativa da realidade
observada no local de uso da RB, acompanhando lagcdeotemporal e as mudangas nas
apresentacdes patoldgicas e suas variaveis.

O processo de caracterizacdo das variaveis eneslvid obtencéo da probabilidade de

Obito ainda requer estudos envolvendo discussda® so relevancia de cada variavel no
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processo, assim como a melhor definicdo e disg@muidos intervalos para cada variavel.
Comparando-se os resultados obtidos com a aplic®&B em dois modelos, diferenciados
apenas pelos intervalos das variaveis, verificodesempenho parcialmente equilibrado no
que se refere as medidas de concordancia e disoiad#o teste.

Com o desempenho da RB observado neste traballeegeohmbém concluir que sua
aplicacdo em outra UTI, em diferentes locais, d@reincentivada. Com o uso de uma base
de dados do local de aplicacdo do modelo progmosta processo de implementacdo e
treinamento da RB demonstrou-se a importancia dizagbo destes registros, pois
caracterizam o local, enfocando as realidades @&roas em cada unidade de tratamento.

Tendo os modelos que utilizaram a RB na obtencagrdhabilidade de o&bito
superado o modelo por escore (APACHE II), conctuigsle o uso da RB é passivel de
aplicacdo. Entretanto, novos estudos sobre osvaiter a serem considerados para cada
variavel utilizada devem ser realizados, pois pada categoria diagndstica selecionada,
devem-se adequar os intervalos, direcionando-seissm o modelo as caracteristicas dos

pacientes em que sera utilizado o método.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros propde-se o confronto ddtaeos obtidos com a aplicacéo de
uma amostra contendo uma maior quantidade de cAscdita-se que a aplicacdo de um
maior nimero de casos aos modelos propostos, aamadend numero de registros sobre 0s
quais a RB realiza o treinamento (aprendizagenge pontribuir para um aperfeicoamento e
obtencéo de resultados melhores aos observadestrasilho. Assim, sugere-se a utilizagao
de bases de dados contendo uma quantidade matasdg, sendo estudadas ainda diferentes

categorias diagnésticas. O resultado encontradaramocal pode também ser aplicado a
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outro local semelhante e analisadas as correlag@asso da RB permite uma constante
atualizacao e revisdo dos valores das tabelasotbalptidade condicional a cada inclusao de
Nnovos casos, 0 que possibilita atualizar e rewisavalores de probabilidade, obtendo-se
assim valores mais proximos da realidade obsemvadacal de estudo.

Sugere-se também trabalhar na discussdo das variéweolvidas no processo de
tomada de decisdo. Considerando que o uso da RBteacdo da probabilidade de Obito tem
relevancia, apresentando bons resultados nestalhoabculminando em contribuicdo e
reducdo dos erros, bem como do tempo envolvidaalosilos, faz-se necessario definir com
melhor adequacéo estas variaveis. Por meio de estoolo, podem-se acrescentar variaveis,
como, por exemplo, o uso de respirador mecanicomesmo excluir variaveis que nao
apresentem significancia para a determinacdo deapilcdade de Obito de uma categoria
diagndstica ou populacéo qualquer.

Propbe-se ainda que sejam feitos estudos futuibsanto a RB na obtencdo da
probabilidade de 6bito em outras classificacbegmdisticas e a discussdo da utilizacdo dos
diagnosticos sugeridos pelos profissionais queliatadn na realizacdo deste trabalho. Uma
relacdo ou mesmo uma simples verificacdo dos esRdi utilizando-se a classificacéo
diagnostica do modelo prognostico APACHE I, confemla com os resultados desta
classificagdo diagndstica proposta pode contriboiprocesso evolutivo sobre o progndstico
de pacientes.

Diferentes metodologias de aplicacéo e avaliacdded@mpenho da RB ou mesmo
dos resultados apresentados neste trabalho tamio@@mp contribuir para um melhor

entendimento sobre os indices prognosticos e sobtiézacdo da RB nesta area.
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APENDICE — MANUAL PARA IMPLEMENTACAO E TREINAMENTO DE REDES

BAYESIANAS UTILIZANDO O SHELL NETICA.

O processo de implementacéo e treinamento podieigerseguindo-se 0s seguintes

passos:

PASSO 1: Inicializacdo dshell Netica e abertura de uma nova rede (Figura 1).

Bl Metica

f‘&gﬂ Wwindow Help

1= ol 2 ] =55 =] 2]

.l;\Ielw '.rext.E.d_it
Qpen... ChrlHO
Open As Text,.,

Remove Passwaord. .,
Log Messages

Exit Ale+HF4

Figura 1 — Criacdo de nova redegill Netica

PASSO 2: Adicao do arquivo de casos para a cordedgsinos (Figura 2).

‘Metica - [Untitled-1]
@ File Edit Layout Modife Relation Metwork Report Style Mindow  Help

B|DRalc] o ¢ p|E] o] o] =35 (m]

-

Ciptimize Declslons

Figura 2 — Adicdo dos nos

PASSO 3: Selecionar arquivo. O arquivo selecionaeste caso era do tipo texto
(extensao .txt), separado por tabulacdes. Como @remara esta rede, selecionou-se o

arquivo que contempla as variaveis relativas agangos subgrupos B e C (Figura 3).
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Ressalta-se que no arquivo selecionado (S_GruptxtB@s variaveis estdo dispostas em

colunas, separadas por tabulacéo, na forma diseeido para cada linha, um novo caso.

wd
E

Case file to obtain nodes from

Lok, i |_; S_Amostragem LJ ; Iff( Edl-

- [ RE_5_Grupos_AB -] 5_srupo_BC
,..J [& RE_S_Grupos_ac
Recent @ RE_5_Grupaos_BC
~ @S_S.C\mostras_P(obito)
B @S_ﬂ.mostra_ﬁ\
@S_Amostra_.ﬂ_li‘(obito)
Desktop @S_Amostra_B
#5_Amostra_B_P(obita)
‘_J __ S_Amoskra_C
My Docaments @S_ﬂmostra_C_P(nbito)
@S_Grupo_ﬁ\ﬁ

- @S_Grupo_.ﬂc
1

- -‘g @S_Grupoﬁc

. T
by Computer rr,:l 3 R0.A0
;I S_Grupa AcC
My Metwartk  File name: |5_GTUDD_B': L] m
Flaces
Fiesoftyps: Al Files =l Cencel |

Figura 3 — Selecdo do arquivo de casos

PASSO 4: Organizacdo dos nos na tela e colocagiardos orientados. Nesta etapa,
surgem na tela 0s nds com seus respectivos nontksando as variaveis. Segue-se agora a
organizacdo destes nos na tela, separando o abiietal da verificagdo (para esta proposta, a
resposta quanto a 0bito). A sequéncia se da coatoaagdo dos arcos orientados, expondo

assim a relacdo de dependéncia (Figura 4). Comapsesenta-se a parte qualitativa da rede.
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Bl Netica - [Untitled-1 %]
E File Edit Layout Modify Relation Metwork Report  Style  Window  Help

Blal%ala] ol | olole|\| 1 [w[%[|x] /] =|5(5[x] ¢

Idade

A

/

Leucometria

Figura 4 — Parte qualitativa da rede

PASSO 5: Incorporagao do arquivo de casos. Commgwe para esta rede, o arquivo
selecionado € o0 mesmo na obtengdo dos nés, coatm aib passo 3 (S_Grupo_BC.txt). O
arquivo selecionado para incorporagdo dos castizado para treinamento (aprendizagem)
da rede. O passo 5 apresenta-se ilustrado nasaBigu 6.

PASSO 6: Compilacdo da rede. Apds a incorporacd® aisos a rede, assim
promovendo a aprendizagem, deve-se selecionane tnoe apresenta a figura de um raio, no
Menuna parte superior do Netica, realizando a comdada rede. Com isso, substituem-se
automaticamente os nés apenas com 0s nomes dasemmpor ndés em format@BoxX. Os
intervalos das caridveis podem ser visualizadascada BoxX'. O resultado do processo
descrito no passo 6 é apresentado na Figura 7. €g@rocesso de compilacdo da rede

permite-se a utilizacdo da mesma e aplicacdo dsssceelacionados no subgrupo a ser

testado. Como exemplo, testaram-se 0s casos pamtes@o subgrupo A.



Bl Netica - [Untitled-1 %]

E File Edit Layout Modify |Relation  Metwork Report Style Window  Help

L] =53] 5]

Creatinina

/

Leucometria

Figura 5 — Incorporacao do arquivo de casos

A|=%ll| o] - <
Equation ko Table
Decompose Equations
Fade
Soften
Harden
| Incorp Case File
E Melica

@ ;

Case file to read

Loak in: I | S_Amostragem lj I‘j‘ B
@ RE_S_Grupos_AE & -é_Gfupo R
..J (@) RB_5_Grupos_ac
Recent (8 RE_5_crupos_BC
B @ S_3amostras_P{obito)
Fra @S_ﬁ.mostra_ﬁ.
@ S_Amostra_a_Plobito)
Dasklop 315 Amostra_B
: @ S_Amostra_EB_P{obita)
’j @ S_Amostra_C
b O : @S_ﬂmostra_C_P(obito)
|y Documents @
S_Grupo_AE
— @ S_Grupa_ac
:'!:‘ g @ S _arupoBC
My Computer EJ SLGHIpG AR
£l 5_Grupo_ac
« L N |
ty Metwork — File name: ]S_G upo_BC LJ Open |
Places
Files of bipe: [ Al Files | Cancel
FE

(R)

Leucametria

Figura 6 — Selecdo do arquivo de casos incorpcaadde
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Bl Metica - [Untitled-1 "]
@ File Edit Layvout Modify Relation Metwork Report Style  Window - Help

B|H%lP o]~ oloje|y]| 1@z =57 g
Temperatura Idade Sodio
Media G071 — MaiorS0  BI.6 —— Medio. 525
Alta 342 Menordl 145 Alto 4.41
Baixa 5B5m | ! De3laf0 159m: Baixo 313
> } /
PAM Potassio
Media 024 ——— Medio  G8.7
Baixa 132 Baixo 820
Alta 4.42 Alto 313
FC Creatinina
Media 368 Media  31.65
Alta B0.0 Baixa 27.5 mm
Baixa 3.13 Obito " alta 410 j
Mao BE.2 =
FR Sim 318 [ Hematocrito
Media &40 Medio 527 —
Alta "5 Baixo  31.0
Baixa 7.51 Alto G.94
Pa02 Leucometria
Media B2.7 m— Media 4225
Baixa 291 Ita 492
Alta 8.19 ina 824
pH Glasgow
Medioc  7B.7 I Moderado 32,9
Baixo  21.4 5 Leve 39.5
Alta 1.90 Grave 277

Figura 7 — Compilacéo da rede

Com o0 passo 6 realizado, pode-se visualizar, appk dclick” com o cursor sobre
um dos Box, ou melhor, um dos ndés (como exemplo, a caixaawo 0s atributos da
variavel Glasgow — refere-se a escala de coma dsgBl) a tabela de probabilidade
Condicional (TPC). Na TPC verificam-se os valoraptbbabilidade condicional. Observa-se
assim a parte quantitativa da rede. Para o exeagidado, pode-se verificar o valor da
probabilidade de o paciente vir a 6bito dado que apresente uma das possiveis

classificagbes da ECG (exemplo apresentado nad=&ur
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3
Bt =] ofm|e|y] 1|55 o] | =[]5]|m] 2
MNode: Glasgow ~|  { Awly ] { Ok - Glasgow {node of Untitled_1)
Chance vl Clof  Mame: 1GIasgow Title:
= Nature v| Discrete v|
Obito Moderado Leve Grave | . :
e |
W alue: | Delete T
Description vl

Load

Cloze

Table

Help

Pl lelel

Figura 8 — Tabela de Probabilidade Condicional

PASSO 7: Teste da amostra escolhida. Para o pmdedseste do subgrupo escolhido,
seleciona-se, individualmente, um intervalo de cealaavel, de acordo com os dados do
subgrupo a ser testado. Como exemplo, utilizamsedados do subgrupo A, para a
determinacdo da probabilidade de o6bito. Os intesvaklecionados, assim permaneciam até
que o ultimo atributo fosse selecionado. O passoréalizado manualmente, por meio da
selecéo direta, utilizando o cursor. Depois decsmd@dos todos os intervalos referentes a
cada variavel, surgem no nd central o valor da gbibidade de 6bito daquele caso. O
resultado da selecdo dos intervalos é apresentaBiara 9.

PASSO 8: Anotacéo do valor da probabilidade deoolit valor obtido no no central
com a selecao dos intervalos € anotado em outndh@aEste valor obtido no noé central, no
atributo “Sim”, € o valor referente a probabilidatkobito do caso aplicado. Como exemplo,
ao testar o primeiro caso do subgrupo A, obtém-salor de 97,1. Este valor deve ser
entendido como um valor de probabilidade do paeiemnt a obito, devendo ser lido como

0,971, pois os valores de probabilidade encontrastispostos entre O e 1.
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Figura 9 — Selecédo dos atributos de acordo cons® a@plicado

Segue-se agora a remocao do caso aplicado, seladmse o icone ao lado do icone
de compilacdo da rede, figurado por um quadradowonX sobre o quadrado. Assim, 0 caso
que tinha sido submetido a rede é removido e anetdena a sua condicao inicial, ou seja,
pronta para um novo caso. A seguir, selecionamssatidbutos das variaveis referentes,
agora, ao segundo caso do subgrupo a ser testao, o exemplo, 0 segundo caso do
subgrupo A. Para cada caso, repete-se 0 procedireeartota-se o valor da probabilidade de
Obito, depois que todas as variaveis de entradanssg¢lecionadas na rede, conforme o caso

em questao.
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ZZ. Roopital de Canidade Sie Bray

Rua Frei Rogério, 579 — Porto Unigio (SC) — Fone/Fax (42) 3521-2233

DECLARACAO

Declaramos para os devidos fins que o Fisioterapeuta Alisson Frantz esta
autorizado a realizar sua pesquisa segundo as normas do Cédigo de Etica, estando o
mesmo de acordo com as restrigdes pré-estabelecidas.

E para clareza firmamos a presente declaracao.

Porto Unido, 25 de abril de 2007.

N

lﬂ\,\ 4 O q ) \/\ f
Dra. Nayan/ iesemberg da Cunha Ribas
idente da Comissé&o de Etica
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ANEXO B - TERMO DE COMPROMISSO

TERMO DE COMPROMISSO DE UTILIZACAO DE DADOS

Eu, Alysson Frantz, abaixo assinado, me compromatomanter a
confidencialidade sobre os dados coletados nosvasyjdo Hospital de Caridade Séo Braz,
bem como a privacidade de seus conteudos, comonizam os Documentos Internacionais

e a Resolucéo 196/96 do Ministério da Saude.

Curitiba (PR), 01 de margo de 2008.

Alysson Frantz
CPF 029.550.619-99



