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Epigrafe:

... Before all things it should be
recognized, that at times, during the
paroxysm of a fever, patients are delirious
and talk nonsense. This is indeed no light
matter, and it cannot occur unless in the
case of a severe fever; it is not, however,
always equally dangerous; for commonly it
is of short duration, and when the
onslaught of the paroxysm is relieved, at
once the mind comes back... (Aulus
Cornelius Celsus, 25a.C. — 50d.C.)
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RESUMO

Base Tedrica: Delirium Pds-Operatério (DPO) esta associado com aumento
de complicagdes, custos e tempo de internagdo. Além disso, os efeitos a longo prazo
desta comorbidade sao aumento do risco de morte, deméncia e reducdo da
recuperacao funcional. A prevencgao de DPO recebe pouca prioridade em paises com
desenvolvimento econémico baixo e médio, onde o cuidado perioperatorio seguro e
efetivo ainda é um desafio. Medidas multicomponentes ndo farmacolégicas podem
reduzir a incidéncia de DPO em até 40% dos casos. Uma vez que DPO é multifatorial,
o uso de Aprendizado de Maquina (AM) é adequado para identificar fatores pré-
operatdrios e pos-operatorios que podem contribuir para sua ocorréncia. A avaliagao
perioperatdria com uma ferramenta objetiva baseada em variaveis predisponentes e
precipitantes oferece uma oportunidade de evitar-se esta complicacdo em pacientes
de alto risco submetidos a cirurgias em paises de desenvolvimento econémico baixo
e médio.

Objetivos: Primario: desenvolver e validar um modelo de aprendizado de
maquina para predigdo de Delirium P6s-Operatério em coorte pacientes de alto risco
submetidos a cirurgia ndo cardiaca no Hospital de Clinicas de Porto Alegre.
Secundarios: descrever a incidéncia de delirium pds-operatério em coorte de
pacientes de alto risco submetidos a cirurgia ndo cardiaca; avaliar os fatores
associados a ocorréncia de delirium pés-operatério em coorte de pacientes de alto
risco submetidos cirurgia n&o cardiaca.

Métodos: Um modelo de ML foi desenvolvido em uma coorte de 1453
pacientes de alto risco submetidos a cirurgia ndo cardiaca entre setembro de 2017 e
fevereiro de 2020 em um centro quaternario unico, Hospital Universitario no sul do
Brasil. Pacientes com risco superior a 5% de morte em 30 dias, calculados através do
Modelo Ex-Care foram incluidos na anadlise. Delirium Pd&s-Operatorio (DPO) foi
definido como uma avaliagéo positiva da escala Confusion Assessment Method (CAM)
em sua versao em lingua portuguesa, até sete dias apds a cirurgia. Foi desenvolvido
um modelo ensemble através de nested-cross-validation para predicao de DPO. As
variaveis foram selecionadas dos periodos pré-operatérios e pos-operatorios através

de Partial Dependence Plots e plausibilidade tedrica. Foi utilizado undersampling para



tratamento do desbalanceamento de classes. Foram comparados diferentes modelos
com diferentes selecdes de variaveis através da Area sob a Curva ROC (AUC).
Resultados: Dados protegidos por acordo com o editor para evitar violagao
de Copyright.
Conclusao: Dados protegidos por acordo com o editor para evitar violagao de

Copyright.

Palavras-chave: machine learning; delirium; postoperative period; models,
statistical; risk assessment



ABSTRACT

Dados protegidos por acordo com o editor para evitar violagdo de Copyright.
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1 INTRODUGAO

Anualmente, sdo realizadas mais de 300 milhdes de cirurgias no mundo.*
Somente no Brasil, foram realizadas mais de 4 milhdes de cirurgias pelo Sistema
Unico de Saude (SUS) em 2019, cifras que vem aumentando anualmente.®> O nimero
de pacientes de alto risco submetidos a procedimentos invasivos também esta
aumentando nas Ultimas décadas.*® Apesar da taxa de mortalidade perioperatéria ser
relativamente baixa, ela ocorre em um grupo de pacientes mais frequentemente. Estes
pacientes correspondem ao grupo formado por idosos, com multiplas comorbidades,
submetidos a procedimentos de urgéncia/emergéncia ou procedimentos de grande
porte.” Além de maior mortalidade, a populagdo de alto risco também esta mais
suscetivel a complicagbes pods-operatérias, das quais grande parte poderia ser
prevenivel, como Delirium Pés-Operatorio (DPO), por exemplo.8

Existem diferengas significativas quando se comparam as incidéncias de
complicagcbes entre os diferentes paises e diferentes graus de desenvolvimento e
investimento em saude. A incidéncia de desfechos adversos apos cirurgias em paises
de renda média e baixa € comparavel aquela de paises de alta renda. Entretanto,
pacientes de paises de renda baixa e média tem maior mortalidade pds-operatoria,
que é explicada por maiores taxas de falha da terapia de resgate. A falha da terapia
de resgate caracteriza-se pela incapacidade de prevenir a deterioracdo clinica
resultante de uma complicagao pés-operatéria comum. Esta medida reflete o cuidado
que o paciente recebe apds o procedimento cirurgico e varia de acordo com a
competéncia individual dos hospitais de verificar e intensificar os cuidados dedicados
aos pacientes. Além disso, pode servir de indicador de locais onde possa existir pior
cuidado pés-operatorio.®

A mortalidade pds-operatoria esta associada a fragilidades na organizagao do
cuidado pds-operatorio, como proporgdes baixas de enfermeiros para pacientes,
treinamento da equipe médica inadequado, baixa vigilancia e falta de unidades de
terapia intensiva.® Por estas razbes, prever quais pacientes apresentam maior
probabilidade de complicagao no pds-operatdrio e usar essa informacgao para construir
caminhos para sua prevencao, durante a jornada cirurgica, pode impactar em melhoria

de desfechos para os pacientes otimizacao de recursos para instituicées.
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O grupo de pesquisa ao qual pertence a presente dissertacdo vem
trabalhando com a constru¢do de modelos de risco de mortalidade no perioperatorio,
a fim de identificar na populagdo cirurgica brasileira o grupo de pacientes mais
suscetivel a complicagdes e morte.®'? A categorizagdo dos pacientes quanto ao seu
risco foi introduzida com sucesso na pratica assistencial do Hospital de Clinicas de
Porto Alegre e embasou a construcao de uma linha de melhoria de qualidade
assistencial aos pacientes de alto risco.®'® A presente dissertagéo representa uma
continuidade na busca da identificacdo dos pacientes mais vulneraveis a apresentar
complicacbes em diferentes sistemas, como aqueles relacionados ao sistema
neurologico.

Delirium Pdés-Operatorio (DPO) é um estado confusional agudo que se
desenvolve no decorrer de algumas horas ou dias, com incidéncia em até uma
semana apos um procedimento anestésico-cirurgico.”'" Delirium é a complicagdo
mais frequente em pacientes com idade superior a 65 anos submetidos a cirurgia,'? e
sua incidéncia pode ser de até 50% em pacientes vulneraveis.’”®> Embora a
fisiopatologia do DPO nao esteja completamente esclarecida;' é provavel que esta
comorbidade seja decorrente da interacdo de fatores predisponentes e precipitantes
com a vulnerabilidade dos individuos."

Multiplos fatores de risco foram identificados para o desenvolvimento de DPO,
dos quais os mais importantes sdo os seguintes: deméncia pré-operatoria,’®16 déficit
cognitivo pré-operatorio,'® fragilidade,'” idade,'>'® admissdo em Unidade de Terapia
Intensiva (UTI) no pds-operatorio,'®2° presengca de comorbidades,?! e transtornos
psiquiatricos.??

Além disso, as consequéncias do DPO sao significativas em curto e longo
prazo para os pacientes que apresentam esta complicacdo. Esta comorbidade esta
associada independentemente com aumento do tempo de internagéo,'®23-26 maior
numero de complicagbes pos-operatorias,’®2324 gumento da mortalidade intra-
hospitalar,?* aumento da mortalidade em 30 dias,'>?” aumento dos custos,?® alta para
instituicbes de longa permanéncia,'®2426 incidéncia de deméncia ou déficit cognitivo
permanente,’® menor recuperagéo funcional,?”-2° menor sobrevida a longo prazo apds

a alta 1826.27.30.31 g readmiss&o apos a alta.’®
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Medidas multicomponentes provaram ser efetivas na redugao da incidéncia
de DPO; portanto, esta € uma complicagdo prevenivel em até 40% dos casos.3?-34
Estas medidas sdo recomendadas internacionalmente para reduzir o impacto desta
comorbidade nos pacientes cirlrgicos.®® Profissionais de salde envolvidos no
perioperatorio deveriam identificar os pacientes de maior risco para implementar estas
medidas, uma vez que institui-las para todos os pacientes, independente do risco,
pode néo ser factivel.3® Multiplos modelos preditivos de DPO foram desenvolvidos,
com o objetivo de identificar os pacientes de maior risco em grupos especificos de
procedimentos. Todavia, nenhum modelo até o0 momento foi desenvolvido utilizando
uma populagao identificada no pré-operatério como de alto risco para morte hospitalar
em até 30 dias.36-44

Recentemente, o Aprendizado de Maquina (AM) tem sido utilizado para
analisar dados biomédicos e criar modelos preditivos para auxiliar na tomada de
decisdo por profissionais de salde e pacientes.*® Esta abordagem permite utilizar
ferramentas estatisticas e computacionais poderosas para analisar e encontrar
relagbes complexas dentro de conjuntos de dados biomédicos.#54¢ Além de
possibilitar a analise multidimensional das relacdes entre os dados, algoritmos de AM
podem ser incorporados em sistemas de gestao hospitalar ou em aplicativos méveis
para serem utilizados na pratica clinica e auxiliar na tomada de decisao. Além disso,
em paises em desenvolvimento, o uso destas ferramentas para identificar pacientes
de alto risco de complicagées, como DPO, de forma automatica pode favorecer um
direcionamento de cuidado perioperatorio na tentativa de prevenir sua ocorréncia.*”48

Portanto, a presente dissertacdo apresenta a construcdo de modelos
baseados em AM para a identificagdo dos pacientes mais suscetiveis a delirium em
uma coorte de pacientes de alto risco submetidos a cirurgias no Hospital de Clinicas
de Porto Alegre. Trabalhamos com a hipotese conceitual de que um modelo de AM,
que incorpora fatores predisponentes e precipitantes para ocorréncia de delirium poés-
operatdrio, desenvolvido e validado em uma coorte de pacientes de alto risco
submetidos a cirurgias nao cardiacas no Hospital de Clinicas de Porto Alegre, é capaz

de predizer DPO com bom desempenho.
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O produto desta dissertagao € o artigo intitulado: Developing and Validating a
Machine Learning Ensemble Model to Predict Postoperative Delirium in a High-Risk
Surgical Patient Cohort: A Feasible Approach for Low-Middle Income Country
Scenarios.

Submetido a revista: Anesthesia & Analgesia
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 ESTRATEGIAS PARA LOCALIZAR E SELECIONAR AS INFORMACOES

A estratégia de busca dos termos encontra-se no anexo 1. A busca foi
realizada com base na hipétese no formato PICO (Patient, Intervention, Comparison,
Outcome) a seguir: Em pacientes adultos submetidos a cirurgias nao cardiacas,
modelos preditivos de delirium pds-operatorio sdo capazes de predizer a ocorréncia
deste evento com bom desempenho. Abaixo, a tabela resume a busca por
combinagao dos termos utilizados. Além das referéncias encontradas no mecanismo
de busca, também foram utilizadas referéncias a partir dos artigos revisados. Em
mecanismos de busca latino-americanos, também foram utilizadas as expressées em
portugués e espanhol para busca. Os termos utilizados encontram-se no anexo 1.
Foram realizadas buscas para encontrar os Medical Subject Headings (MeSH) de
cada termo e apds seu Descritor em Ciéncias da Saude (DeCS) correlato. Para alguns
termos também foram incluidas grafias diferentes, como anesthesia e anaesthesia,
por exemplo.

Em relacdo a populagdo, optou-se por nao restringir os estudos
exclusivamente a populagao idosa, uma vez que diferentes procedimentos cirurgicos
e condicdes clinicas podem favorecer a ocorréncia de delirium em populagdes jovens.
Além disso, também n&o se restringiu a busca por procedimentos exclusivamente néo
cardiacos, uma vez que modelos de predi¢cao para cirurgia cardiaca podem ser uteis
para elaboracdo deste projeto. Foram identificados diversos estudos que
caracterizaram populagbes sob risco e estes riscos serdo descritos nas secgdes
seguintes.

Inicialmente, buscaram-se todas as publicagdes que correlacionavam
anestesia ou cirurgia com delirium, ou disfungdo cognitiva ou desordens cognitivas
(Busca 1, Tabela 1). Esta busca resultou num numero expressivamente alto de
resultados. Todos os resultados encontrados no PUBMED foram avaliados através do
titulo e resumo. Referéncias que apresentavam incidéncia e prevaléncia do transtorno,
assim como revisdes sistematicas e revisdes de autores sabidamente estudiosos
sobre o tema foram incluidas para caracterizagao do problema. Muitas referéncias

apresentavam tematica semelhante, como por exemplo, a incidéncia de delirium pods-
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operatorio apods tipos especificos de procedimentos. Nestes casos, foram
selecionados trabalhos que avaliassem grandes populagdes, que representassem
grupos de procedimentos que ndo houvessem sido incluidos nesta revisao e aqueles
que desenvolveram modelos de risco ou que fizeram analise multivariada dos fatores
de risco.

Em seguida buscaram-se referéncias que associassem delirium ou
transtornos cognitivos ao periodo perioperatério (Busca 2, Tabela 1). Foram
selecionados estudos que fizessem caracterizacdo do problema, identificagdo de
fatores de risco e instituicdo de medidas preventivas. Foram excluidos estudos que ja
tivessem sido incluidos ou aqueles que descreviam fatores de risco que ja tivessem
sido citados na busca anterior.

Ap06s, foram localizados estudos que descrevessem a elaboragao de modelos
preditivos utilizando aprendizado de maquina ou modelos estatisticos tradicionais
(Busca 3, Tabela 1). Foram incluidos todos os estudos encontrados que
desenvolveram algum modelo de risco para populag¢des cirurgicas néo cardiacas. A
descricdo dos estudos individualmente é realizada em sec¢ao especifica. Estudos que
descrevessem modelos preditivos em pacientes clinicos, transplantes e admitidos em
UTI sem relacdo com cirurgia foram excluidos. Foi incluida uma revisdo sobre AM e
sua aplicagao no perioperatorio.

Para fins de avaliagdo da gravidade do problema, também foram buscados
estudos que associassem delirium com mortalidade (Busca 4, Tabela 1), foram
selecionados estudos que mostraram associagdo ou que avaliaram mortalidade e
delirium pos-operatorios. Além disso, uma busca com termos associados a
administracado hospitalar foi realizada (Busca 5, Tabela 1) para avaliar possiveis
medidas institucionais para identificar e reduzir os riscos dos pacientes. Também
foram incluidas recomendagdes de sociedades internacionais identificadas nas

referéncias dos trabalhos incluidos.
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Tabela 1. Estratégia para localizar referéncias bibliograficas por termos
agrupados do MEDLINE.
Busca 1.

((("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia") OR ("Surgical
Procedures, Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading])) AND
(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH)])))

MEDLINE SciELO LILACS CAPES Selecionados
12578 54 7342 6935 42
Busca 2.

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Perioperative Care"[MeSH] OR "Perioperative
Medicine"[MeSH] OR "Perioperative Period"[MeSH] OR "Postoperative
Care"[MeSH] OR "Postoperative Cognitive Complications"[MeSH] OR
"Postoperative Complications"[MeSH] OR "Postoperative Period"[MeSH] OR
"Preoperative Care"[MeSH] OR "Preoperative Period"[MeSH]))

MEDLINE SciELO LILACS CAPES Selecionados
5286 17 4202 21 37
Busca 3.

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Artificial Intelligence"[MeSH] OR "Deep Learning"[MeSH)]
OR "Machine Learning"[MeSH] OR "Models, Statistical"'[MeSH] OR "Precision
Medicine"[MeSH] OR "Predictive model" OR "Supervised Machine
Learning"[MeSH]) AND ((("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia")
OR ("Surgical Procedures, Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading]))

MEDLINE SciELO LILACS CAPES Selecionados
397 0 0 0 17
Busca 4.

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Mortality"[MeSH] OR "mortality"[Subheading]))

MEDLINE SciELO LILACS CAPES Selecionados
5653 0 0 21 15
Busca 5.

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Hospital Administration"[MeSH] OR "organization and
administration"[Subheading] OR "Organization and Administration"[MeSH]) AND

(("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia") OR ("Surgical
Procedures, Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading]))
MEDLINE SciELO LILACS CAPES Selecionados

1275 0 0 0 11

2.2 DELIRIUM POS-OPERATORIO
2.2.1 Definigao
Delirium é um estado confusional agudo que se desenvolve no decorrer de

algumas horas ou dias. Pode ocorrer apds insultos sistémicos e desta forma pode ser
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considerado como um marcador do cérebro vulneravel, com reserva diminuida para
resistir a fatores nocivos externos.! Caracteriza-se por ter curso flutuante e pode ser
hipoativo, hiperativo ou misto. O diagnostico de Delirium é clinico; e esta condigéo,
especialmente na forma hipoativa, pode passar despercebida durante a internagao
hospitalar.’49

De acordo com o Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais 52
Edicdo (DSM-V), os critérios diagnésticos de Delirium sdo os seguintes: a)
perturbagao da atencdo e da consciéncia; b) desenvolvimento dos sintomas em breve
periodo de tempo, com oscilagdo da gravidade ao longo do dia; c) perturbagao
adicional da cognig¢ao; d) os sintomas nao sédo explicados por outros quadros; e)
avaliacdo clinica exclui intoxicagdo ou abstinéncia de substancia como causas da
enfermidade.*® Os sintomas podem cursar com capacidade reduzida de manter e
mudar a atencdo, menor orientagdo para o ambiente, déficits de memoria,
desorientacdo, déficits de linguagem, reducdo da capacidade visual da percepcao,
alteragcdes do ciclo sono-vigilia, alucinagdes, ilusdes, disturbios psicomotores,
comportamento inapropriado e labilidade emocional.’49

O termo Delirium Pdés-Operatério ndo consta dos subtipos do DSM-V.4°
Evered et al."" sugerem que Delirium Pds-Operatério seja considerado como uma
categoria especifica na terminologia desse manual. Desta forma, anestesia e cirurgia
seriam identificadas como potenciais fatores precipitantes de delirium. O termo pds-
operatdrio tornar-se-ia um especificador do Delirium, quando outras causas fossem
excluidas. Para fins de caracterizacdo do quadro, os autores sugerem que o Delirium
Po6s-Operatério seja definido como aquele que ocorre em até uma semana apos o
procedimento anestésico-cirurgico, ou até a alta hospitalar (o que ocorrer primeiro) e
preencha os critérios do DSM-V. Além disso, os autores sugerem que sejam
considerados para o diagnéstico os seguintes fatores para caracterizagao do quadro:
vulnerabilidades prévias (uso drogas ou alcool, deméncia ou delirium prévio ao
procedimento), efeitos persistentes de medicamentos, disturbios fisiolégicos
(alteragbes metabdlicas, hipdxia, disturbios eletroliticos, infecgéo, etc.), intervalo

licido entre o despertar e o episédio (ndo mandatorio)."
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2.2.2 Fisiopatologia

De acordo com Inouye, Westendrop e Saczynski,' deliium pode ser
considerado como uma insuficiéncia aguda cerebral, uma sindrome multifatorial
analoga a insuficiéncia cardiaca aguda. Seu desenvolvimento depende de inter-
relagcbes complexas entre pacientes vulneraveis, fatores predisponentes e exposi¢cao
a fatores precipitantes (Figura 1). Além disso, cada episédio de delirium em um
individuo pode ter um conjunto de fatores contribuintes e mecanismos subjacentes

especificos.

Fatores Predisponentes Fatores Precipitantes

Mais Suscetivel Insulto Nocivo Menor

I

==l

F Wi
I
1

Al
1t
1
ah

1

Menos Suscetivel Insulto Nocivo Maior

Ocorréncia
de
Delirium

Figura 1. Mecanismo proposto por Inouye, Westendorp, Saczynski para o desenvolvimento

de Delirium. Pacientes mais suscetiveis podem desenvolver Delirium com insultos nocivos menores,

enquanto pacientes menos suscetiveis necessitam de insultos maiores para a ocorréncia de Delirium.
Adaptado pelo autor da referéncia 1. Criado com Biorender.com

Esses autores’ sugerem que fatores predisponentes podem ser considerados
os seguintes: deméncia, disfungao cognitiva, histoéria de delirium, disfungao funcional,
redugdo da acuidade visual e auditiva, comorbidades ou doencga grave, depressao,
historico de acidente isquémico transitério ou acidente vascular cerebral, abuso de
alcool, idade avangada (>= 75 anos). Como fatores precipitantes, os autores sugerem
0s seguintes: uso de medicamentos (polifarmacia, drogas psicoativas, sedativos ou
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hipnéticos), contencgéao fisica, sondagem vesical, aumento da ureia sérica, albumina
sérica anormal, alteragdes no sodio, glicose e potassio, acidose metabdlica, infecgao,
eventos iatrogénicos, cirurgia aortica, cirurgia toracica ndo cardiaca, neurocirurgia,
trauma, internagéo de urgéncia, coma. '

Em revisdo narrativa, José R. Maldonado' descreve as diferentes hipoteses
da fisiopatologia do Delirium. Embora a fisiopatologia ndo seja completamente
compreendida, multiplas teorias tentam explicar os possiveis mecanismos
subjacentes desta comorbidade. O autor sugere que as teorias propostas sé&o
complementares no desenvolvimento do Delirium. '* Um breve resumo das teorias é
descrito a segquir:

a. Hipotese neuro inflamatéria: esta teoria propde que uma inflamacéao
aguda periférica (sepse, cirurgica, traumatica etc.) induz a ativagdo de células do
parénquima cerebral e a expressao de citocinas pro-inflamatérias no sistema nervoso
central.’% Desta forma, esta hipdtese sugere que o Delirium seja uma manifestagéo
central de uma doenca periférica capaz de cruzar a barreira hematoencefalica.®' Além
do mecanismo proé-inflamatério central, pode haver alteracdo da perfusdo capilar
induzida pela inflamacéo e edema perivascular que resulta em menor perfusdo e
difusdo de oxigénio dificultada. Este efeito pode levar a eventos micro circulatérios
isquémicos. Além disso, processos inflamatoérios podem levar a problemas na sintese
e liberagdo de neurotransmissores na fenda sinaptica.’

b.  Hipdtese do envelhecimento neuronal: um idoso funcional mantém sua
saude na terceira idade, mas torna-se vulneravel ao estresse e as doengas por
reducdo de sua reserva fisioldgica.’ Além disso, o envelhecimento esta associado a
alteragbes do parénquima e fungdo cerebral.%? Existe relagdo entre deméncia e
delirium, uma vez que pacientes com deméncia estdo mais propensos a
desenvolverem delirium e pacientes com delirium tem risco aumentado de declinio
cognitivo.®® Pacientes idosos estdo mais propensos a produzirem processos
inflamatorios crénicos que podem contribuir para o desenvolvimento de Delirium.%*
Outros fatores associados ao envelhecimento como menor reserva cognitiva, menor
capacidade metabdlica, aumento da sensibilidade a medicagdes, menor limiar de
tolerancia a medicagbes anticolinérgicas também pode estar associado ao

desenvolvimento de Delirium nesta populacgéo.'



27

C. Hipotese do estresse oxidativo: A produgdo de formas reativas de
oxigénio e a redugao da atividade de mecanismos antioxidantes causa lesao nos
tecidos e, consequentemente, leva a disfuncao cerebral.®® Estresse oxidativo também
esta associado a desregulagdo de neurotransmissores que podem estar envolvidos
no agravamento da lesdo e no desenvolvimento dos sintomas de delirium.4.56

d. Hipotese dos neurotransmissores: esta teoria foi desenvolvida para
explicar o delirium secundario a alteragbes no sistema colinérgico.% Sugere-se que o
delirium seja uma doenga psiquiatrica temporaria secundaria a reducédo da
transmissao colinérgica central, combinada com aumento da transmissao
dopaminérgica.®” As alteragdes de neurotransmissores mais comumente associada a
delirium sdo a reducéao da acetilcolina; liberagdo excessiva de dopamina, norepinefrina
e glutamato; e alteracdes na liberacdo de serotonina, histamina e Acido Gama-
Aminobutirico.5" Estas alteragbes podem ser secundarias ao envelhecimento ou a
inflamacao sistémica. Além disso, o estresse oxidativo contribui para alteragdes de
neurotransmissores no sistema nervoso central, o que corrobora para mecanismos
complementares nestes processos. 4

e. Hipotese neuroendoécrina: esta hipotese sugere que o delirium
represente uma reacédo ao estresse agudo, mediada por niveis anormalmente altos
de glicocorticoides.' Este hormonio leva a vulnerabilidade neuronal, aumentando a
atividade inflamatodria destas células apds insultos.®® Disfuncdo do hipocampo ocorre
durante o estresse metabdlico, resultando em delirium.%® Esta regido esta envolvida
na regulagao da liberacédo de glicocorticoides pela adrenal; todavia, em situagdes de
estresse, o hipocampo reduz sua inibicado sobre o eixo que regula a liberacdo de
glicocorticoides, resultando e aumento incremental deste horménio. '

f. Hipotese da desregulagcdo diurna ou da desregulagdo da melatonina:
esta teoria sugere que alteragbes no habito de sono e no ciclo sono-vigilia dos
pacientes pode causar delirium.5" A disfungdo pode ser causada por excessiva
exposicao a luz, fragmentagao do sono e desorganizagao do sono. Estes fatores estéo
associados a secrecdo de melatonina.®%8' O efeito da privacdo de sono pode ser
cumulativo, desta forma pacientes com reducao ou disfungcédo do sono por varios dias
podem sofrer alteragdes de memoria e delirium.62 Além do mecanismo regulatério do

ciclo circadiano, a melatonina também tem efeitos antioxidantes, antiapoptético, anti-
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inflamatario e antinociceptivo.®' Associado a estes eventos, interleucinas podem levar
a disturbios do sono, assim como a secregao de cortisol pode ser afetada pelos
disturbios do sono.'462

g. Hipotese da desconexdo de redes neurais: esta hipétese sugere que a
heterogeneidade do delirium é mais bem explicada pela agcado de diversos fatores
sobre sistemas neuroquimicos cerebrais. Desta forma, fatores que afetam diferentes
projecdes especificas de neurotransmissores, devido ao envelhecimento, doengas ou
agentes farmacologicos, irdo desencadear diferentes subtipos de delirium.®® Dois
sistemas sao incialmente identificados como os mais acometidos: o sistema
colinérgico e o sistema gabaérgico.'* Desta forma, esta teoria propde que o delirium
seja resultado de uma disfungdo aguda na conectividade das redes neurais cerebrais.
Também sugere que dois fatores importantes sejam determinantes para a ocorréncia
de delirium: a conectividade das redes neurais na linha de base (influenciada pela
idade, fungdo cognitiva basal) e os niveis de tdnus inibitério (influenciada por
anormalidades metabdlicas, privacdo do sono, infecgdo, inflamacdo e
medicamentos).®* A forma como as diferentes redes neurais séo afetadas define as
caracteristicas do delirium (hipoativo, hiperativo, misto).
2.2.3 Incidéncia de Delirium P6s-Operatério

A incidéncia de delirium pos-operatério é bastante variavel entre os estudos.
Esse fato pode ser atribuido as diferencas entre os procedimentos e a forma de
diagndstico utilizado. A prevaléncia de Delirium na admissao de pacientes geriatricos
internados em unidades clinicas esta entre 18% e 35%. A incidéncia de Delirium na
internagao clinica de pacientes geriatricos esta entre 11% e 14%. Todavia, em
pacientes geriatricos admitidos em unidades de internagdes pds cirurgicas, a
incidéncia pode variar de 13% até 50% em unidades cirdrgicas ndo cardiaca.” A
incidéncia de delirium pés-operatorio pode variar conforme o procedimento realizado
(Tabela 1). Em procedimentos nao eletivos em pacientes com idades superiores a 65
anos, Dworsky encontrou uma incidéncia média de 4,1%.%* Todavia, em populagdo
semelhante, submetida a cirurgia em carater de urgéncia, Saravana-Bawan encontrou
uma incidéncia de 22,7%.2° Em duas coortes de pacientes admitidos em UTIs na
Holanda, Boogaard3® encontrou incidéncias de 25,5% e 31,1% de delirium durante a

internagédo; todavia, nem todos os pacientes estavam no pos operatorio. 36
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Em recente revisdo sistematica,’® os autores encontraram uma incidéncia
média de Delirium P6s-Operatério de 24% (IC95% 20%-29%). Os autores
categorizaram os procedimentos por especialidades, excetuando-se cirurgia cardiaca,
e encontraram as seguintes incidéncias: multiplas especialidades 23% (1C95% 15%-
31%), cirurgia ortopédica 27% (1C95% 20%-33%), cirurgia oncolégica 19% (IC95%
15%-22%).6°

Tabela 2. Incidéncia de Delirium P6s-Operatério de Acordo com a
Especialidade Cirurgica e o Tipo de Procedimento.

Especialidades e Tipos Incidéncia de Referéncia
de Procedimento Delirium
Ortopedia 27% 65
Proétese de Quadril ou 6,7% 23
Joelho
Fratura do Colo do 14,3% 44
Fémur
Fratura do Colo do 42% 66
Fémur
Fratura de Colo de 52,3% 13
Fémur em Pacientes
Centenarios
Cirurgia para Metastases 9% 22
Osseas
Cirurgia Geral
Procedimentos 43,75% 67
abdominais em geral
Gastrectomia 4,5% 18
Cirurgia Cardiaca 17% 38
34% 68
Troca Valvar Percutanea 21% 26
Cirurgia Toracica 6,7% 39
Neurocirurgia
Implante de Estimulador 20,52% 43

para Tratamento de
Doenca de Parkinson

Microcirurgia Vascular 24.2% 42
Descompressiva
Pacientes 42,2% 41

Neurocirurgicos
Encaminhados a UTI no
Pd&s-Operatoério Imediato
Cirurgia Oncoldgica 19% 65
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Cirurgia Oncolégica com 26% 37

Reconstrucao de Cabeca
e Pescoco
Cirurgia Vascular em 4,8% 40
Geral

Amputacédo de Membro 31% 69
Amputacdo de Membro 16,7% 40
Cirurgia Aberta da Aorta 15,1% 40

2.2.4 Fatores de Risco

Diversos estudos avaliaram os fatores de risco para desenvolvimento de
Delirium Pds-operatorio. Inouye propde que a ocorréncia de Delirium seja resultado
da interacdo de fatores precipitantes e predisponentes em paciente suscetiveis.’
Fatores independentemente associados a ocorréncia de Delirium P6s-Operatério

estao descritos na tabela 3 e esquematizados na Figura 2.

Tabela 3. Fatores Predisponentes e Precipitantes de Delirium P6s-Operatério.*

Predisponentes Precipitantes
Deméncia Admissdo em UTI
Déficit cognitivo Procedimentos de urgéncia
Idade Tempo de internagao hospitalar
Fragilidade Infecgao
Dependéncia funcional Sondagem vesical de demora
Estado nutricional Duragao do procedimento
Comorbidades Analgesia pés-operatoria insuficiente
Transtornos psiquiatricos Cirurgia de grande porte
ASA-PS >2 Medicamentos
Alcoolismo Contencéo fisica
Déficit visual e/ou auditivo Alteragdes metabdlicas e eletroliticas
Historico de delirium Coma

Acidente Vascular Cerebral

*Independentemente associados por analise multivariada em estudos de coorte, conforme descrito
no texto. Traduzido e adaptado de Inouye et al’
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Tempo de
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Hospitalar

Contengéo Déficit Terapia
Fisica Idade Cognitivo ou Intensiva
Deméncia
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Delirium

cdcamentos DELIRIUM nfesgdo

e Analgesia
6s Operatéria
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Déficits ‘
Visuais ou Alcoolismo Procedimentos
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Fatores
Precipitantes

Figura 2. Fatores Predisponentes e Precipitantes de Delirium. Elaborada com
Biorender.com

Alteragao
Metabadlica
ou
Eletrolitica

2.2.5 Fatores Predisponentes

Deméncia ou déficit cognitivo pré-operatérios sdo dois dos principais fatores
de risco para o desenvolvimento de delirium pds-operatorio.’ Embora a relagéo entre
Deméncia e Delirium sejam evidentes, seu efeito causa-consequéncia, ainda nao foi
elucidado. Provavelmente, esta interagdo seja decorrente de vulnerabilidades do
cérebro de pacientes com deméncia que podem predispor ao desenvolvimento de
Delirium.”® Em coorte de pacientes idosos submetidos a cirurgia na Clinica Mayo,'® a
presenca de deméncia ou déficit cognitivo no pré-operatorio esteve associada delirium
no pds-operatorio (OR 2,53, 1C95% 1,52-4,21, p<0,001). '® Da mesma forma, Harris
et al®® encontrou associagdo entre deméncia pré-operatéria (OR 2,98, 1C95% 1,74-
5,14) e incapacidade para assinar o termo de consentimento (OR 2,5, 1IC95% 1,47-
4,27) com Delirium Poés-Operatério.®® Em pacientes submetidos a cirurgia de quadril
que apresentavam deméncia pré-operatoria, Delirium Pds-Operatério ocorreu com
maior frequéncia nas duas coortes (OR 3,12, IC95% 1,97-4,96) 7" e (OR 2,75) 2. A
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ocorréncia de Delirium Pds-Operatério em pacientes que apresentam Deméncia
contribui para aumento da mortalidade nesta populagéo (OR 2,25, p<0,001).

Além da presenca de deméncia, déficit cognitivo identificado em pacientes
submetidos a cirurgias abdominais, que foram avaliados no pré-operatério através do
Miniexame do Estado Mental (MEEM), também esteve associado a maior incidéncia
de Delirium Pés-operatorio (OR 1,33, 1C95% 1,04-1,71). 7 Recente estudo’® avaliou
21666 pacientes com idades >= 65 anos submetidos a cirurgia na Universidade de
Washington e encontrou uma prevaléncia de déficit cognitivo de 23,5%. As
especialidades cirurgicas com maior propor¢gao de pacientes com déficit cognitivo
foram a cirurgia vascular (33%) e a neurocirurgia (28%); as especialidades com menor
proporgao, foram a ortopedia (19%), ginecologia (20%) e cirurgia plastica (20%). Os
fatores preditores de déficit cognitivo foram os seguintes: pacientes ndo caucasianos
(OR 2,33, IC95% 2,06-2,64, p<0,0001), independéncia funcional prejudicada (indice
de Barthel <100, OR 1,85, IC95% 1,72-2,00, p<0,0001), capacidade funcional <4
Equivalente Metabdlico da Tarefa (METs) (OR 1,57, 1C95% 1,46-1,7, p<0,0001), baixo
indice de massa corporal (IMC) e idade avangada (OR 1,7 para cada 10 anos acima
de 65 anos, 1IC95% 1,61-1,79, p<0,0001).73

Em uma populacéo de pacientes cirtrgicos da Africa do Sul, uma amostra de
pacientes de paises em desenvolvimento, Amado et al.”* investigou a prevaléncia de
disfungdo cognitiva pré-operatéria em pacientes idosos submetidos a cirurgia néo
cardiaca. Esta autora observou uma prevaléncia de 57,2% de disfuncdo cognitiva
avaliada através do Mini-Cog. Os autores encontraram uma associacao entre déficit
cognitivo e baixa escolaridade (p=0,001), grau de complexidade da atividade laboral
(p=0,003) e uma fraca correlagdo entre déficit cognitivo e fragilidade (rs=-0,30,
p<0,0001).”* Observa-se, portanto, que os mesmos fatores associados a ocorréncia
de Delirium Pés-Operatorio, de forma independente, também estdo associados de
forma independente ao déficit cognitivo pré-operatérios em populagdes idosas. Além
disso, amostras de paises em desenvolvimento podem ter uma prevaléncia superior
aquela de paises desenvolvidos, representando, possivelmente, uma populacdo de
maior risco para ambas as comorbidades.

Fragilidade pré-operatéria também ¢é associada ao desenvolvimento de
Delirium Pés-operatério (RR 18,3, 1C95% 2,1-161,8, p=0,009)."” Esta condigédo é
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definida como uma sindrome de pacientes idosos caracterizada por declinio da
reserva e funcdo de sistemas fisioldgicos multiplos relacionados a idade; e esta
associada a ocorréncia de multiplos desfechos negativos nesta populagdo.” Em
pacientes submetidos a cirurgias de urgéncia ou emergéncia, a presenca de
fragilidade no pré-operatério esteve associada a ocorréncia de Delirium Pos-
Operatério (OR 4,5, 1C95% 1,76-11,50).2° Além disso, pacientes submetidos a cirurgia
do quadril que apresentavam dependéncia funcional pré-operatéria, uma das
consequéncias da fragilidade, ou que estavam acamados no pés-operatério também
apresentaram associagdo independente com Delirium Pds-Operatorio.’”® A
investigacao de fragilidade no pré-operatério de pacientes submetidos a cirurgia de
coluna, através de aplicacdo de escala validada, mostrou que a presenca de um
escore positivo para fragilidade esteve associada a ocorréncia de Delirium Pos-
Operatério (OR 6,6, 1C95% 1,96-21,9, p=0,002). Além disto, neste estudo, também
estiveram associados a ocorréncia de Delirium Pdés-Operatério a fluéncia verbal
reduzida (OR 1,08, 1C95% 1,01-1,51, p=0,036) e o grau de invaséo da cirurgia (OR
2,69, 1IC95% 1,31-5,5, p=0,007).7® Por fim, em metanalise’’ que incluiu nove estudos
que investigaram a associagao entre fragilidade e delirium pds-operatorio, os autores
encontraram uma associagao importante entre fragilidade e delirium pds-operatoério
(OR 2,14, I1C95% 1,43-3,19).77

Idade avancada foi associada a Delirium Pds-operatério em estudos
observacionais.’®18.68.78 Embora a ocorréncia de Delirium seja baixa na populagdo
extra-hospitalar, em torno de 1-2%, sua prevaléncia aumenta com a idade nesta
populagéo, chegando a 14% em pacientes com idade acima de 85 anos. Além disso,
em 10 a 30% dos pacientes idosos que procuram as emergéncias, Delirium € um dos
sintomas da admiss&o.”® A idade avancada estd associada a ocorréncia de
praticamente todos os fatores predisponentes de Delirium Pés-Operatorio. Além disso,
observou-se em coorte’® de pacientes submetidos a cirurgia de quadril que a
incidéncia de Delirium Pds-Operatério aumenta conforme a idade (p<0,001): 60-69
anos (5,91)%, 70-79 anos (17,11%), >80 anos (76,98%).”® Em pacientes submetidos
a cirurgias ortopédicas, foi encontrada associagcdo entre idade e Delirium Pés-
Operatédrio (OR 1,05, 1C95% 1,02-1,08).2® Entretanto, esta associagédo fica mais
evidente conforme a idade avanga: 70-79 anos (OR 1,5, 1C95% 1,18-1,91) e >= 80
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anos (OR 2,22, IC95% 1,77-2,79).”° Uma metanalise®® de pacientes idosos
submetidos a cirurgia de quadril encontrou associagao bastante significativa entre
idades >= 70 anos e delirium (OR 3,78, IC95% 2,97-4,8).80 Desta forma, parece haver
uma relagao importante entre idade e ocorréncia de delirium, na qual pacientes mais
idosos apresentam maior risco do que pacientes menos idosos.

Fica evidente, portanto, que a idade é fator independentemente associado e
importante marcador do risco de desenvolvimento de Delirium P6s-Operatorio. Deve-
se considerar que o numero de pacientes idosos submetidos a cirurgias aumenta
anualmente. Este efeito esta bem descrito em paises desenvolvidos, nos quais o
envelhecimento da populacgéao cirurgica cresce de forma mais acelerada do que aquela
da populagdo em geral.?’ No Brasil, ndo existem dados publicos que associem
procedimentos invasivos e a idade da populacao; todavia, observando-se os dados
disponiveis no DATASUS (tabnet.datasus.gov.br) e IBGE (www.ibge.gov.br) verifica-
se que o numero de pacientes com idade acima de 60 anos admitidos em instituicbes
hospitalares apresentou aumento de 21,7% para 25,5% entre 2010 e 2017. Neste
mesmo periodo, o crescimento populacional em individuos com idade superior a 60
anos em proporgao foi de 10,8% para 14,6%. Isto significa que em termos de
proporgao, o numero de pacientes idosos admitidos a hospitais parece acompanhar o
envelhecimento da populagdo. Embora ndo seja possivel avaliar independentemente
quais pacientes da amostra sao cirurgicos, pressupde-se que o envelhecimento
também deve ocorrer nesta populagcdo, aumentando ainda mais o risco de
desenvolvimento de delirium pds-operatério ao longo dos anos em hospitais
brasileiros.

Outros fatores predisponentes identificados em estudos de coorte,
independentemente associados a Delirium Pds-Operatério, foram os seguintes: sexo
feminino (OR 0,406, 1IC95% 0,195-0,844),% desnutri¢cdo (OR 3,1, 1C95% 2,19-4,38),8°
presenca de comorbidades (OR 4,4, I1C95% 2,3-8,4),6880 hipertensdo (OR
1,798;1C95% 1,04-3,08),%3 transtornos psiquiatricos (OR 9,63, IC95% 1,78-21,74), %2
depressao pré-operatoria (OR 2,31, IC95% 1,37-3,9);82 elevagéo de neopterine (OR
1,26, 1IC95% 1,1-1,44), %7 elevagao pré-operatoria de Interleucina-6 (Diferenga média
0,33, 1C95% 0,11-0,56),%3 ASA-PS > Il (OR 1,4, IC95% 1,17-1,67),'>7° diabetes
insulinodependente (OR 1,3, 1C95% 1,06-1,59),”° discrasias sanguineas (OR 1,27,
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IC95% 1,11-1,45),”° historia prévia de delirium,! reducdo da acuidade visual' e
auditiva (OR 2,78, IC 95% 1,98-3,9),"8% abuso de alcool,’ tabagismo (OR 10,5 1C95%
2,8-40,2, p=0,001),*° uso de multiplas medicagbes? e histdrico de acidente vascular
cerebral (OR 2,51, IC 1,28-4,91).84
2.2.6 Fatores Precipitantes

Fatores precipitantes sdo aqueles que quando presentes estdo associados ao
desenvolvimento de Delirium em populagdes suscetiveis. Dentre estes fatores, a
admissdo em UTI € um dos fatores de risco mais estudados que esta associado a
delirium pos-operatorio.’®20 Além da prépria admissao em leito de terapia intensiva, o
tempo de permanéncia também parece ser fator importante. Em pacientes submetidos
a esofagectomia, por exemplo, o tempo de permanéncia em UTI| no pds operatoério
esteve associado a incidéncia de Delirium Pds-Operatorio (OR 1,65, 1C95% 1,21-
2,25)."9 Em outro estudo com pacientes submetidos a cirurgias abdominais de grande
porte, a admissao em UTI no pds operatdrio também esteve associada a delirium (OR
1,37, 1C95% 1,06-1,78).2° Além disso, a admissdo em UTI no pds-operatdrio esteve
independentemente associada a ocorréncia de delirium em coorte que desenvolveu
um modelo preditivo (OR 1,01, IC95% 1,00-1,02, p=0,0005).%” Pacientes submetidos
a cirurgias em carater de urgéncia (OR 1,37, 1IC95% 1,06-1,78) ou vitimas de trauma
(OR 3,4, 1C95% 1,7-6,8) também apresentaram maior incidéncia de delirium quando
admitidos em UTI no Pd&s-Operatério imediato.?%3% Além disso, pacientes que
permanecem mais tempo internados no hospital ou em UTI também apresentam maior
risco de desenvolverem delriium.15:43.80

O porte do procedimento e o carater do atendimento também estédo
relacionados ao desenvolvimento de Delirium Pds-operatério.*%8 Embora grande
parte dos estudos avaliem grupos de procedimentos especificos, quando sao
avaliados multiplos procedimentos observa-se que aqueles com maior trauma
cirdrgico estdo mais associados ao desenvolvimento de delirium.2040.85 Em
procedimentos vasculares, cirurgias abertas de aorta abdominal ou amputagéo de
membros estao significativamente associadas a delirium quando comparadas a outros
tipos de procedimentos desta especialidade (OR 14, 1C95% 3,9-49,8, p<0,001). Além
disso, para os mesmos procedimentos, quando ha maior perda sanguinea, pacientes

apresentam maior risco de desenvolverem Delirium.848% Transfusdo sanguinea
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também esta associada a ocorréncia de Delirium (OR 1,599, 1C95% 1,043-2,451,
p=0,035).44 Quando avaliadas cirurgias abdominais como hérnia ventral ou inguinal e
aquelas intraperitoneais, a incidéncia de delirium esteve associada com aquelas onde
o trauma cirurgico foi mais significativo como cirurgias intestinais (OR 4,74, 1C95%
1,86-12,08); cirurgias de vesicula ou via biliar (OR 4,48, IC95% 1,41-14,17) e cirurgia
de apéndice (OR 5,26, IC95% 1,4-19,75).20

Outros fatores associados ao desenvolvimento desta comorbidade séo
citados a seguir: infecgdo (OR 1,23),72 febre (OR 2,425, IC95% 1,093-5,379),*' uso de
sonda vesical no pos-operatério (OR 3,37, IC95% 1,36-8,35),2° tempo prolongado de
internagao pds-operatorio, '8 elevagao da proteina C reativa (OR 1,17, IC95% 1,06-
1,29),4" hipoalbuminemia perioperatoria (OR 3,316, 1C95% 1,539-7,143),*" uso de
maiores doses de opioide no pds operatdrio imediato (OR 1,05, IC95% 1,01-1,07),%?
necessidade de sedativos pds-operatorios (OR 2,794, 1C95% 1,248-6,252),4" uso
habitual de medicamentos para dormir,'® disglicemias (OR 2,8, 1C95% 1,5-5,2),%"
duragdo do procedimento,®® alteragées eletroliticas® e contengao fisica (OR 14,2086,
IC95% 6,202-32,539).4

Verifica-se, portanto, que multiplos fatores intraoperatorios e pés-operatérios
podem estar associados a ocorréncia de Delirium. O trauma cirurgico e a ocorréncia
de complicagdes, como infecgao, assim como o dificil controle da dor e necessidade
de contengao ou sedativos estdo associados a ocorréncia desta comorbidade. O
encaminhamento de pacientes para leitos de UTI também & um fator associado a sua
ocorréncia. Interessante observar que pacientes de alto risco para mortalidade
também estado sujeitos a maior risco de complicagdes.” Além disso, estes pacientes
sdo mais frequentemente encaminhados a leitos de UTI no pds-operatério.*” Desta
forma, entende-se que os pacientes de alto risco, grupo constituido de pacientes
idosos, com multiplas comorbidades, submetidos a procedimentos maiores e de
urgéncia sao particularmente vulneraveis ao desenvolvimento de delirium. Estes
pacientes apresentam multiplos fatores de risco pré-operatérios, ou predisponentes,
e pos-operatoérios, ou precipitantes, para ocorréncia desta complicacao.
2.2.7 Repercussoes e Medidas Preventivas

As repercussoes do Delirium Pés-Operatorio podem ocorrer em curto prazo

ou em longo prazo. Entre as repercussoes de curto prazo estdo o aumento do tempo
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de internagdo,'®23-26 associagdo a maior numero de complicagoes pos-
operatorias, 82324 gumento da mortalidade intra-hospitalar,?*7° aumento dos custos,??
aumento das reoperagbes’® e aumento da mortalidade em 30 dias.'®27-7° Entre as
repercussdes de longo prazo, sdo observadas a alta para instituigbes de longa
permanéncia, 52426 incidéncia de deméncia ou déficit cognitivo permanente entre 5-
12 meses do procedimento,'® menor recuperagdo funcional apoés 1 més do
procedimento, 2° maior dependéncia funcional, 2 menor sobrevida a longo
prazo'826.27.3031 o readmissdo apos a alta.’>7%. Estes eventos adversos possuem
maior forca de associacdo com delirium pds-operatério, se estiverem associados a
presenca de deméncia pré-operatoria.’®

A abordagem multicomponente proposta por Inouye et al®3 recomenda que
uma equipe multidisciplinar institua medidas de protecdo que abordem multiplos
fatores de risco, na tentativa de reduzir a incidéncia de Delirium durante a internagao
hospitalar. No estudo original, os autores intervieram em seis fatores: disfungcao
cognitiva, privacdo de sono, imobilidade, redugdo da acuidade visual, reducdo da
acuidade auditiva e desidratacdo. Estas intervencdes apresentaram boa taxa de
adesédo (87%) e reduziram a incidéncia de Delirium no grupo intervencao (OR 0,6,
IC95% 0,39-0,92).33 Desde a publicagio desta abordagem, foram identificados outros
componentes passiveis de intervencgao e novos estudos randomizados e controlados
foram desenvolvidos para testar a eficacia das intervencgdes. A seguir serdo descritas
duas revisdes sistematicas com metanalise que avaliaram a efetividade destas
medidas multicomponentes.

Em 2015, Martinez, Tobar e Hill>* publicaram revisao sistematica para avaliar
a efetividade de medidas n&o farmacoldgicas para prevencgao de Delirium. Os autores
incluiram 7 estudos, compreendendo 1691 pacientes. Entre as intervencgdes
estudadas estdo as seguintes (percentual de publicagdes): fisioterapia (70%),
reorientacédo (60%), envolvimento da familia no cuidado (60%), programas de
simulacgao para evitar privagao sensorial (60%), educagao da familia e profissionais
(40%), apenas uma publicacdo avaliou os medicamentos em uso. A metanalise
mostrou redugéo da incidéncia de Delirium no grupo intervengéao (RR 0,73, IC95%
0,63-0,85). Além disso, houve menor incidéncia de quedas (RR 0,39, 1C95% 0,21-

0,72). Para outros desfechos, como duragdo do delirium, tempo de internagao
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hospitalar e mortalidade, a intervengdo ndo mostrou beneficio estatisticamente
significativo.3*

Recente revisdo sistematica®? avaliou 22 publicagbes, com 5718 pacientes
randomizados, que compraram intervengdes multicomponentes com cuidado padrao
ou intervengdo uni componente para prevengao de Delirium. Muitas publicacdes
estudadas amostraram pacientes de populagdes cirurgicas para prevengao de
Delirium P&s-Operatério. Os componentes da intervencdo estudados foram os
seguintes: reorientacao (inclusive com uso de objetos familiares), reducao da privagéo
sensorial (6culos, aparelhos auditivos), estimulo cognitivo, nutricdo e hidratacao,
identificacdo de infeccdo, mobilizagao, higiene do sono, oxigenacéao, controle da dor,
revisao das medicacgdes, cuidados com diurese e evacuacéao e avaliacado do humor. A
mediana de intervengao por estudo foi de seis. As intervengdes multicomponentes
provavelmente reduzem a incidéncia de Delirium quando comparadas ao tratamento
padrao (RR 0,57, IC95% 0,46-0,71). Nao houve diferenga na mortalidade em curto e
longo prazo. Além disso, estas intervengdes também podem estar associadas a
reducado no tempo de internagdo hospitalar (diferengca média de -1,3 dias, IC95% -
2,56- -0,04) e reducéo de ulcera de pressao (RR 0,48, 1C95% 0,26-0,89). Os autores
também avaliaram quais intervengdes, daquelas descritas anteriormente, estiveram
associadas independentemente a redugao de Delirium: reorientagcéo (OR 0,32, IC95%
0,11-0,89), estimulagao cognitiva (OR 0,45, 1C95% 0,21-0,93) e higiene do sono (OR
0,25, 1C95% 0,08-0,71) estiveram independentemente associadas; atengao a nutricao
e hidratacdo (OR 0,48, 1C95% 0,18-1,26), oxigenacado (OR 0,35, 1C95% 0,1-1,2) e
cuidados com diurese e evacuagao (OR 0,55, 1C95% 0,23-1,31) sugerem provavel
reducado, mas sem significancia estatistica possivelmente por tamanho de amostra
reduzida. Para as demais intervengdes, ndo é possivel fazer afirmativas.3?

2.2.8 Recomendagodes e Consensos

Conforme discutido nos paragrafos anteriores, Delirium Pés-Operatorio € uma
complicagéo altamente prevalente e prevenivel em até 40% dos casos com medidas
ndo farmacolégicas de baixo custo. Todavia, nem todas as instituicbes de saude
possuem protocolos para reduzir o impacto desta comorbidade. Delirium representa
um dos eventos adversos preveniveis mais comuns entre pessoas idosas. Esta

doenca preenche critérios predefinidos para servir de indicador da qualidade da
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assisténcia prestada pelas instituicbes: € uma condigdo comum, frequentemente
iatrogénica e interligada com o processo de cuidado.”® Considerando estes aspectos,
entidades internacionais publicaram recomendacbdes e consensos recentes com
medidas para reduzir os riscos dos pacientes submetidos a cirurgia. A seguir serdo
revisadas duas recomendacdes recentes sobre Delirium Pdés-Operatério e um
consenso de experts que resumiu as medidas para torna-las mais factiveis.

No ano de 2018, Berger et al.8¢ publicaram recomendagdes de melhores
praticas para a saude do cérebro no pods-operatorio focadas em Transtornos
Neurocognitivos Perioperatérios (Best Practices for Postoperative Brain Health:
Recommendations From the Fifth International Perioperative Neurotoxicity Working
Group). Os autores propdem que pacientes com idade superior a 65 anos devem ser
informados do risco de transtornos neurocognitivos perioperatorios e seus efeitos a
curto e longo prazo. Além disso, essa populacado e qualquer populagdo com fatores
de risco para transtornos cognitivos pré-operatorios deveriam ter sua cogni¢ao
avaliada por ferramentas objetivas e breves no pré-operatorio (Mini-Cog, Miniexame
do Estado Mental, Montreal Cognitive Assessment, por exemplo). Outra
recomendacao refere-se a abordagem anestésica do intraoperatoério em pacientes de
risco. Propbe-se que estes pacientes devem ter sua anestesia guiada pela
Concentragao Alveolar Minima ajustada para a idade, devem ter sua perfusao cerebral
mantida e receber monitorizagdo baseada no processamento do eletroencefalograma
para titulacdo dos anestésicos. Os autores concluem suas recomendacgdes, a época,
sugerindo que mais estudos seriam necessarios para avaliar a eficacia, factibilidade e
custo-efetividade de estratégias para avaliacdo de desfechos cognitivos pos-
operatorios.8

Hughes et al.3® publicaram recomendacgdes para prevengao de Delirium Pds-
Operatério no ano de 2020 (American Society for Enhanced Recovery and
Perioperative Quality Initiative Joint Consensus Statement on Postoperative Delirium
Prevention). As recomendagdes deste consenso serdo descritas a seguir:3®

a. Hospitais e Sistemas de Saude devem desenvolver processos para
reduzir a incidéncia e as consequéncias do Delirium Pds-Operatério através de um

processo de melhoria de qualidade iterativo e multidisciplinar;
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b. Profissionais de saude devem identificar pacientes cirurgicos de alto
risco para o desenvolvimento de Delirium P6s-Operatorio;

c. Pacientes, identificados como de alto risco, devem ser informados de
seu risco;

d. Hospitais e Sistemas de Saude devem desenvolver um processo para
avaliar o risco de Delirium P6s-Operatério em pacientes idosos de alto risco;

e. Intervencdo ndo farmacoldgica multicomponente devem ser
empregadas para prevencao de Delirium Pds-Operatério em pacientes idosos de alto
risco;

f. Deve-se minimizar o uso de medicamentos conhecidamente associados
ao aumento do risco de Delirium Po6s-Operatorio em pacientes cirurgicos idosos de
alto risco;

g. Nao existem evidéncias suficientes para recomendar o uso de
monitorizacdo com eletroencefalograma processado em pacientes idosos de alto risco
submetidos a cirurgia para redug¢ao de Delirium Pés-Operatorio;

h. N&o ha evidéncias suficientes para recomendar um agente anestésico
especifico ou dose para reduzir o risco de Delirium Pds-Operatorio;

i. Nao ha evidéncia suficiente para recomendar anestesia regional como
técnica anestésica principal para reduzir o risco de Delirium Pds-Operatério;

j- O controle da dor pds-operatdria deve ser otimizado para reduzir o risco
de Delirium Pds-Operatério;

k. Nao existem evidéncias suficientes para recomendar a administragcéao
profilatica de medicamentos para reduzir o risco de Delirium Pds-Operatorio;

l. Deve-se utilizar protocolos que incluam dexmedetomidina para sedagao
de pacientes que necessitem de ventilacdo mecanica admitidos em Unidades de
Terapia Intensiva no pos-operatorio

Peden et al.' realizaram revisdo das mais recentes recomendagdes para
prevencao de Delirium Pds-Operatério, inclusive das duas recomendagdes citadas
anteriormente. O objetivo desta revisao foi encontrar um consenso sobre um numero
reduzido de recomendacgdes praticas para implementagdo no perioperatério por
anestesistas e demais profissionais de saude envolvidos. Os autores encontraram 88

recomendacgdes de melhores praticas em oito publicacées. Foram selecionadas seis
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recomendagdes baseadas no grau de evidéncia e no impacto e factibilidade para
implementagdo. As recomendacgdes foram as seguintes:'?

a. Um time multidisciplinar que inclua anestesiologistas, cirurgides,
enfermeiras, farmacéuticos e geriatras deve trabalhar junto para produzir programas
de treinamento e educagao para identificar fatores de risco de Delirium e outros
Transtornos Cognitivos Perioperatorios, discutir os riscos de Delirium e implementar
técnicas para minimizar o desenvolvimento de delirium com pacientes e suas familias
e atender pacientes com delirium;

b. Pacientes sob risco devem ser rastreados na linha de base para
transtornos cognitivos com o uso de ferramentas validadas e adicionalmente fatores
de risco pré-operatorios para Transtornos Cognitivos Perioperatérios devem ser
pesquisados;

c. Com o uso de uma ferramenta de avaliagdo validada: pacientes
cirurgicos idosos devem ser monitorados antes de cirurgias de urgéncia; todos os
pacientes devem ser avaliados para delirium antes da alta da sala de recuperacao e
idealmente duas vezes ao dia até o quinto dia de internacao ou a alta hospitalar, o que
ocorrer antes;

d. Profissionais de saude e familiares devem realizar medidas
multicomponente nao farmacoldgicas para prevenir delirium. Times interdisciplinares
devem estabelecer programas de preveng¢ao durante toda a internagédo com objetivo
de reduzir a ocorréncia de delirium na populacéo de alto risco;

e. Equipes que atuam no pos-operatorio devem planejar e otimizar a
analgesia pos-operatoria, preferencialmente com agentes minimamente sedativos e
com abordagem multimodal,

f. Evitar antipsicoticos e benzodiazepinicos para tratamento de primeira-
linha de delirium, exceto se indicado por outras razdes. Deve-se dar preferéncia pelo
envolvimento da familia, reorientar o paciente e fornecer os auxilios auditivos e
visuais, reduzir a dor e tratar outras fontes de desconforto antes do uso de agentes
farmacolégicos. Estas medidas devem estar claras para todos os profissionais

envolvidos no cuidado.
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2.3 FERRAMENTAS PARA DIAGNOSTICO DE DELIRIUM

Em revisdo sistematica recente, Ho et al.®® avaliaram os métodos utilizados
para diagnodstico de Delirium Pds-operatério e sua incidéncia. Esta revisdo encontrou
19 estudos avaliando o uso de ferramentas para diagndstico de Delirium Pos-
operatorio. A ferramenta mais utilizada foi a CAM (13 estudos), seguida pela CAM-
ICU (3 estudos), Nursing Delirium Screening Scale — Nu-DESC (2 estudos), Intensive
Care Delirium Screening Checklist — ICDSC (1 estudo) e o Manual Estatistico de
Transtornos Mentais — DSM-IV (1 estudo).®® Desta forma, evidencia-se que a CAM e
sua forma validada para pacientes intubados, CAM-ICU, sdo as ferramentas mais
frequentemente empregadas para detecgcdo de Delirium em diversos contextos
clinicos e de pesquisa.®”88

Considerando que o método utilizado para a detec¢ao dos casos de Delirium
na coorte estudada foi a CAM, proposta pelo Procedimento Operacional Padrao
institucional (Apéndice 2), discutirei a seguir esta ferramenta.

2.3.1 Confusion Assessment Method (CAM)

A identificacao de pacientes com Delirium pode ser auxiliado por instrumentos
de diagndstico, dos quais a Confusion Asessment Method (CAM)8® é um dos mais
utilizados.88 A Confusion Assessment Method foi desenvolvida com o objetivo de
auxiliar profissionais de saude nao psiquiatras a identificar o Delirium em ambiente
clinico e de pesquisa. Esta ferramenta foi desenvolvida em um grupo de pacientes
com idades acima de 65 anos, avaliados em unidades geriatricas de duas instituicoes
americanas. A sensibilidade da ferramenta no centro de pesquisa numero 1 foi de
100% (IC 95% 66%-100%) e a especificidade foi de 95% (IC95% 73%-100%). No
centro de pesquisa 2, a sensibilidade foi de 94% (IC95% 68%-100%) e a
especificidade foi de 90% (1IC95% 54%-100%). Além disso, a ferramenta apresentou
excelente confiabilidade entre observadores com concordancia de 100% para
presenca ou auséncia de Delirium.8°

Wei et al.88 avaliaram o uso da CAM para deteccdo de Delirium em revisdo
sistematica. Os autores encontraram 239 referéncias, das quais 4,6% buscaram
validar a escala, 6,7% adaptaram a escala para outros cenarios, 5% traduziram para
outras linguas e 92,9% aplicaram a escala na pratica clinica. Os autores avaliaram a

qualidade dos estudos para calcular as métricas gerais da escala entre os estudos.
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Dos onze estudos de validagéo, apenas sete possuiam qualidade para calculo das
métricas em um total de 1071 pacientes, cujos resultados foram os seguintes:
sensibilidade 94% (1C95% 91%-97%), especificidade 89% (IC95% 85%-94%) e
confiabilidade entre avaliadores (0,7-1) moderada. Nos dois estudos de adaptagéo da
CAM para uso na UTI (CAM-ICU), os autores encontraram uma sensibilidade de 95%
a 100%, especificidade de 93% a 98% e uma confiabilidade entre avaliadores de 0,79
a 0,95. Quando a CAM-ICU foi comparada com a forma verbal, a sensibilidade da
forma nao verbal foi de 73% e a especificidade de 100%, com uma confiabilidade entre
avaliadores de 0,64. A CAM foi traduzida para dez linguas, inclusive o portugués,
informacgdes sobre as métricas da escala traduzida serao abordadas mais adiante.
Duzentos e vinte e dois artigos descreveram a aplicagdo da CAM em diversos
cenarios, seja como desfecho clinico investigado (n= 117), fator de risco ou variavel
preditora (n=35), como referéncia para desenvolvimento de outro instrumento (n= 24),
ou outros cenarios mistos (n=46).88

Shi, Warren, Saposnik e MacDermid®’ avaliaram, em revisdo sistematica, a
acuracia da CAM e CAM-ICU em relagao aos critérios do DSM-IV (padrao ouro) para
identificacdo de casos de Delirium em pacientes com capacidade verbalizar ou nao.
Foram incluidos 22 estudos, dos quais 9 avaliaram a CAM (n=1033 pacientes) e 13
avaliaram a CAM-ICU (n=1409 pacientes). A incidéncia de Delirium nos estudos variou
de 14% a 87%. A polucédo de pacientes mais frequentemente incluida foi aquela em
ventilagdo mecanica, geriatrica e no pés-operatério. De modo geral, tanto a CAM
quanto a CAM-ICU apresentaram performance similar em pacientes em ventilagéo
mecanica ou ndo. A sensibilidade da CAM e CAM-ICU foi de 82% (IC95% 69%-91%)
e 81% (IC95% 57%-93%), respectivamente. A especificidade da CAM e CAM-ICU foi
de 99% (IC95% 87%-100%) e 98% (IC95% 86%-100%), respectivamente. A
confiabilidade entre estudos da CAM foi de 86% a 94%, enquanto da CAM-ICU foi de
20% a 96%. Estes dados corroboram os achados de Wei et al,®® descritos
anteriormente.?’

A escala foi traduzida para a lingua portuguesa e validada por Fabbri? em uma
populacao idosa atendida na emergéncia do Hospital Santa Casa de Sao Paulo entre
1996 e 1997 (Figura 3). Os pacientes foram avaliados através da escala traduzida e

por um psiquiatra, que utilizou os critérios do DSM-IV para diagnéstico de Delirium.
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Foram incluidos 100 pacientes, dos quais dezessete preencheram os critérios para
Delirium de acordo com a DSM-IV e dezenove de acordo com a CAM. Dezesseis
pacientes foram classificados como Delirium por ambas a CAM e o DSM-IV (kappa =
0,86). A sensibilidade foi de 94,1% e especificidade de 96,4%. Vinte e quatro pacientes
foram amostrados para avaliar a confiabilidade entre avaliadores (kappa = 0,7).2
Uma versao para pacientes admitidos em UTI (CAM-ICU) foi desenvolvida por
Ely et al.®° (Figura 4). O individuo é diagnosticado como possuindo Delirium se possuir
resposta positiva para as questdes 1 e 2, associada a resposta positiva as questdes
3 ou 4. No estudo que desenvolveu a versao CAM-ICU, as avaliagbes de duas
enfermeiras e um intensivista foram comparadas a um especialista em Delirium. A
nova ferramenta possuiu sensibilidade de 95% (IC95% 77%-100%), 96% (IC95%
78%-100%) e 100% (1C95% 80% -100%), para os trés avaliadores em relagéo ao
expert. A especificidade foi de 93% (1C95% 68%-100%), 93% (1C95% 68%-100%) e
89% (IC95% 51%-100%), para os trés avaliadores em relacdo ao expert. A
confiabilidade entre observadores, considerando a primeira avaliacado, foi excelente
(kappa entre 0,81 e 0,95). A aplicabilidade do teste levou de 2 a 3 minutos e os autores
concluiram que tanto enfermeiros quanto médicos treinados podem aplicar a escala

com alto grau de confiabilidade.®®
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Table 1. Portuguese version of the confusion assessment method - CAM (Inouye et al.’31990).

1) Inicio agudo
Ha evidéncia de uma mudanca aguda do estado mental de base do paciente? { |
2) Disturbio da atengio®

2.4) O paciente teve dificuldade em focalizar sua atencio, por exemplo, distraiu-se
facilmente ou teve dificuldade em acompanhar o que estava sendo dito? { )]

= Ausente em todo o momento da entrevista

- Presente em algum momento da entrevista, porém de forma leve
- Presente em algum momento da entrevista, de forma marcante

- Incerto

— e

2.B) 3Se presente ou anormal, este comportamento variou durante a entrevista,
isto &, tendeu a surgir e desaparecer ou aumentar ¢ diminuir de gravidade 7 { )

= Sim

- Nao

- Incerto

- Nao aplicavel

.--..n.-,.—.

2.C) Se presente ou anormal, descreva o comportamento! { )

3) Pensamento desorganizado

0 pensamento do paciente era desorganizado ou incoerente, com a conversagao
dispersiva ou irrelevante, fluxo de idéias pouco claro ou ilégico, ou mudanga
imprevisivel de assunto ? [

4) Alteragao do nivel de consciéncia

Em geral, como vocé classificaria o nivel de consciéncia do paciente 7

- Alerta (normal)

- Vigilante (hiperalerta, hipersesivel a estimulos ambientais, assustando-se facilmente)
- Letargico (sonclento, faciimente acordavel)

- Estupor (dificuldade para despertar)

- Coma

e e

- Incerto
5) Desorientagao

O paciente ficou desorientado durante a entrevista, por exemplo, pensando que

estava em outro lugar que nao o hospital, que estava no leito errado, ou tendo

nogao errada da hora do dia 7 { )
6) Distirbio (prejuize) da memdria

O paciente apresentou problemas de memdria durante a entrevista, tais comeo
incapacidade de se lembrar de eventos do hospital, ou dificuldade para se lembar
de instrugdes 7 { )

7) Disturbios de percepgao

0O paciente apresentou sinais de distdrbios de percepgao, como por exemplo
alucinacoes, ilusdes ou interpretagdes erréneas (pensando que algum cbjeto fixo

s movimentava)? { ]
8) Agitagdo psicomotora

Parte 1 - Durante a entrevista, o paciente apresentou aumento anormal da atividade
maotora, tais como agitacao, beliscar de cobertas, tambeorilar com os dedos cu
mudanga sibita e frequente de posigie ? { 1

Retardo psicomoteor

Parte 2 - Durante a entrevista, o paciente apresentou diminuicao anormal da
atividade motora, como letargia, olhar fixe no vazio, permanéncia na mesma
posicao por longo tempo, ou lentidao exagerada de movimentos? ( )

9) Alteragao do ciclo sono-vigilia

O paciente apresentou sinais de alteragao do ciclo sono-vigilia, como sonoléncia
diurna excessiva e insdnia noturna 7 [

*a5 perguntas listadas abaixo deste topico foram repetidas para cada item quando aplichves.

Figura 3. Versao Portuguesa da Confusion Assessment Method. Para o diagnéstico de
Delirium o paciente deve apresentar evidéncia de inicio agudo e disturbio de atengéo, associados a
pensamento desorganizado ou alteragdo do nivel de consciéncia.?
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Método de avaliagao da confusdao mental na UTI
(Confusion Assessment Method in the ICU — CAM-ICU)

Delirium=1+2+3 ou 4
1 - Inicio agudo ou curso flutuante Pare

'- ! ! + Il
op - ?m g danca aguda no estad em relagdo ao que m Nao ha Delirium
= era antes
Préximo passo Qu o paciente teve flutuacdo do estado mental nas ultimas 24 horas?

2 - Inatencao

Pare
Leia em voz alta as seguintes letras: “SAVEAHA ART" e peca para o
paciente apertar a sua mao apenas quando ouvir a letra “A”. m N&o ha Delirium
Sé&o erros: Paciente ndo aperta quando ouve a letra “A”;

Paciente aperta quando ouve outra letra que ndo a “A” .
PARE E
Reavalie o paciente 3 = Nivel de consciéncia alterado (atual RASS Pare
Se RASS for 0 prossiga para o proximo passo. Se RASS #0 Paciente esta

depois com Delirium

4 — Pensamento desorganizado Pare

1. Uma pedra flutua na 4gua? (ou: uma folha flutua na agua?) m Paciente esta
2. No mar tem peixes? (ou: no mar tem elefantes?) com Delirium
3. Um 1kg pesa mais que 2kg? (ou: 2kg pesam mais que 1kg?)

4. Vocé pode usar um martelo para bater um prego? (ou: vocé pode usar um

martelo para cortar madeira?) Pare
§ Comando: N&io ha Deliri
Diga ao paciente: “Levante estes dedos” (o examinador levanta 2 dedos na o [

frente do paciente);
“Agora faga a mesma coisa com a outra mao” (o examinador ndo deve repetir

o nimero de dedos); Translated into Portuguese
Se o paciente é incapaz de mover os dois bragos, para a segunda parte pega (Brazil ) by Dr Jorge Salluh,

para o paciente levantar um dedo a mais. ;j?j?ﬂd Dr Laira Vidal , MD.

Figura 4. Versao em lingua portuguesa da ferramenta Confusion Assessment Method —
Intensive Care Units (CAM-ICU). (disponivel no sitio: https://www.icudelirium.org/medical-
professionals/downloads/resource-language-translations, acesso em 19/10/2021). RASS: Richmond
Agitation Sedation Scale.

A CAM-ICU foi adaptada para a lingua portuguesa e validada por Gusmao-
Flores em pacientes admitidos em UTls brasileiras (Figura 4).°" A avaliagdo foi
realizada por um neurologista e um psiquiatra. Foram incluidos 119 pacientes de
quatro UTls em trés cidades (Salvador, Criciuma e Rio de Janeiro). De acordo com os
critérios da DSM-IV, 38,6% dos pacientes avaliados apresentaram Delirium. A
traducdo da escala completa da CAM-ICU detectou 26,8% dos pacientes como
desenvolvendo Delirium, sensibilidade de 72,5%, especificidade de 96,2%. Ja o
fluxograma da CAM-ICU, identificou 25,2% dos pacientes como tendo Delirium,
sensibilidade 96%, especificidade de 72,4%. A concordancia entre os avaliadores foi
de 98,32% (kappa = 0,96) entre a escala completa da CAM-ICU e o fluxograma da
CAM-ICU.®"


https://www.icudelirium.org/medical-professionals/downloads/resource-language-translations
https://www.icudelirium.org/medical-professionals/downloads/resource-language-translations
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2.4 APRENDIZADO DE MAQUINAS: DEFINICAO, CONCEITOS E APLICACAO
MEDICA

Aprendizado de Maquinas (AM), ou em inglés Machine Learning, € um ramo
da Inteligéncia Artificial, que integra principios de computagao, otimizagéo e estatistica
para automaticamente “aprender” programas ou algoritmos a partir do processamento
de dados.®? Recentemente, esta abordagem tem sido utilizada para a avaliagdo de
dados médicos a partir dos sistemas informatizados de hospitais, que produzem,
diariamente, uma quantidade enorme de bits de informacéao referentes a condi¢des de
saude-doenca dos pacientes. Chiavegatto Filho sugere que a proxima grande fronteira
da epidemiologia sera o estudo destes grandes bancos de dados (Big Data). Define-
se Big Data como uma quantidade de dados suficientemente grande que leve a uma
mudanca nas formas tradicionais de analise de dados.46:%3

As informacdes contidas nestes grandes bancos de dados sdo armazenadas
de forma heterogénea, pois seu registro ndo é padronizado, o que aumenta a
demanda por novas formas de busca de dados complexos e desestruturados, também
chamado de Data Mining, ou Mineracédo dos Dados (MD). Uma das aplicagdes desta
abordagem de analise de dados € a medicina de precisdo, onde uma conduta medica
podera ser direcionada para o risco especifico do paciente, considerando suas
variaveis proprias, e nao a média de variaveis de estudos produzidos outra populagao
com caracteristicas semelhantes.*® Apesar da semelhanga com modelos de
regressao para previsdo de desfechos baseados em dados clinicos e variaveis
interligados por funcdes estatisticas, a diferenca do AM esta na enorme capacidade
de analisar um numero expressivo de preditores, e combina-los de formas muitas
vezes ndo lineares.*® A capacidade de aprendizado destes modelos faz com que
sejam ferramentas poderosas de predigédo, pois podem modelar relagdes até entéo
desconhecidas e se adaptar dinamicamente em conjuntos de dados grandes.%*

O AM pode ser realizado de quatro formas basicas: supervisionada, nao
supervisionada, semi-supervisionado e por reforco.®®> Tendo em vista, que a
explicacdo dos modelos semi-supervisionados e por reforco estdo além do escopo
deste estudo, cabe ressaltar as diferencas entre as formas supervisionadas e nao
supervisionadas. Nestes modelos, as variaveis independentes sdo também chamadas

de preditoras, inputs ou features; e as variaveis dependentes também sdo chamados
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outputs ou responses. No AM supervisionado, os modelos sao treinados em um
conjunto de treinamento cujas variaveis dependentes e independentes sao
conhecidas, e o algoritmo gerado a partir das relagdes destas variaveis no conjunto
de treinamento tenta prever uma resposta a partir de um novo dado até entdo
desconhecido. O aprendizado é chamado de supervisionado, pois necessita que
alguém informe ao modelo o output, seja este categdrico ou continuo. De outra forma,
no aprendizado ndo supervisionado, os valores das features sao inseridas sem
rétulos, e os modelos empregados tentam chegar a uma concluséo sobre estes dados,
quanto ao seu contelido ou associagdes.?>% Esta forma de abordagem é util para
identificar padrées em dados multidimensionais que nao sao tdo facilmente
detectaveis pelo ser humano. O resultado desta abordagem pode ser rotulado para,
subsequentemente, ser treinado em um modelo supervisionado.%

Os modelos empregados para fins de analises biomédicas sdo geralmente
aqueles chamados supervisionados. °” Os seguintes modelos sdo frequentemente
encontrados em trabalhos biomédicos: regressao linear, regresséo logistica, Naive
Bayes, k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbours), modelos de arvores de
decisao (decision trees), floresta aleatoria (random forest), maquinas de vetores de
suporte (support vector machines), boosting e redes neurais (neural
networks);%%-96.98.99 descritos a seguir:

- Regresséao linear: estimam a predicdo de novos valores continuos a
partir de uma funcéo linear, idéntico a estatistica tradicional.

- Regressao Logistica: € um modelo linear de classificacdo que utiliza
regressao logistica, idéntico a estatistica tradicional.

- Naive Bayes: este modelo calcula a probabilidade de cada feature
individualmente, calculando a estatistica por classe. Para realizar a predi¢gao, o novo
dado é comparado as estatisticas conhecidas para cada dado do conjunto de
treinamento e sua categoria é estimada pela probabilidade mais préxima a do modelo.

- k-Vizinhos Mais Proximos: € o algoritmo mais simples das técnicas de
aprendizado de maquinas. Para predizer um valor desconhecido, o algoritmo
simplesmente encontra valores vizinhos no conjunto de treinamento aos dados novos
e prevé sua categoria pelo nimero de k vizinhos da mesma categoria. E um modelo

facilmente compreensivel, que ndo necessita ajustamento. Este modelo ndo processa
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adequadamente grandes volumes de features (cem ou mais) e os resultados podem
ser demorados pela necessidade de tempo para computagao.

- Modelos de Arvores: Sdo os modelos mais amplamente utilizados para
tarefas de classificagdo e regressdo. As arvores sdao uma hierarquia de deciséo
baseadas em questdes se/sendo (IF/ELSE), ramificando-se até uma decisdo. Cada
questao representa um nd se gerar uma nova pergunta ou uma folha se for um né
terminal.

- Floresta Aleatoria: € um modelo de ensemble, ou seja, uma coleg¢ao de
arvores de decisao, na qual cada arvore ¢é diferente da anterior, de forma aleatdria,
reduzindo o sobre ajustamento de uma arvore de decisao simples;

- Maquinas de Vetores de Suporte: sdo modelos lineares que estimam
uma fronteira de separagao entre os dados (vetores de suporte), classificando-os
através da distancia dos dados a estes vetores de suporte. Podem usar fungdes kernel
para classificar os pontos, uma fung¢ao linear que divide os pontos utilizando
hiperplanos e uma fungdo de base radial que utiliza uma fungdo exponencial da
distancia entre os pontos na classificagao;

- Boosting: também é uma combinagao de multiplas arvores de decisao
na qual a arvore seguinte tenta corrigir erros de predi¢ao da arvore anterior, de forma
seriada e ndo randdmica como no modelo de floresta aleatoria;

- Redes Neurais: € uma modelagem que utiliza neurdnios computacionais
artificiais (perceptrons) inspirados em neurdnios bioldgicos, ativados e conectados
com o0s outros neurdnios em camadas. A primeira camada sao os dados de entrada
(features) e a ultima camada é o resultado (output). As conexdes entre os neurdnios
sao estabelecidas através que um valor numérico de peso. A rede neural durante o
seu processo de treinamento ajusta esses pesos em toda a rede até o modelo ter a
performance adequada.

Atualmente, duas linguagens de programacgao sao utilizadas, principalmente,
para andlises de dados, Python e R. 6 Ambas as tecnologias sdo gratuitas (open
source) e possuem uma comunidade de programadores e cientistas associados que
desenvolvem diariamente novas metodologias, disponibilizadas por meio de pacotes
e bibliotecas on-line, como Scikit-Learn (http://scikit-learn.org), Matplotlib

(http://matplotlib.org), Pandas (http:/pandas.pydata.org).%
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Os estudos publicados na area biomédica costumam comparar as diversas
metodologias de analise de aprendizado de maquinas supervisionado entre si, uma
vez que o melhor modelo que gera o algoritmo para predi¢do pode variar dependendo
das diferentes features empregadas. 190192 A utilizagio destes dados para pesquisa
necessita processo de revisao cuidadosa e categorizagao de forma que seja possivel
a avaliagao por métodos estatisticos. Este cuidado, sob supervisdo de profissionais
experientes pode reduzir problemas nos meétodos, como sobre ajustamento
(overfitting) e subajustamento (underfitting), e o risco de associagdes espurias dos
modelos. 46:93 Sobre ajustamento, ou overfitting, ocorre quando o modelo é capaz de
prever corretamente todas as categorias do conjunto de treinamento, reduzindo sua
generalizagcdo para fora deste conjunto. Subajustamento, ou undeffitting, ocorre
quando o modelo ndo é capaz de prever as categorias de seu préprio conjunto de
treinamento, limitando sua capacidade preditiva para novos valores.

Para reduzir estes problemas, o modelo deve incluir um procedimento de
validacdo. Esta validacdo pode ser feita em uma outra parte da mesma amostra
reservada para este fim, desta forma, destina-se uma parte da amostra para
treinamento e o restante para teste, comumente numa proporg¢ao 2:1. Outra forma de
melhorar o ajustamento do modelo € a validagdo cruzada, na qual os dados sao
divididos em multiplas partes e é feita uma média comparativa entre as multiplas
comparagdes treinamento-teste. Ambas as formas podem ser usadas para testar o
mesmo grupo de dados.®*

Saria, Butte e Sheikh® escreveram sobre as aplicagbes de AM na medicina.
Os autores preveem que em breve, algoritmos baseados em AM serdo capazes de
processar imagens bi ou tridimensionais para identificar sinais clinicos relevantes
(tumores ou lesdes, por exemplo). Ja existem algoritmos que estdo em fase de
aprovacao pelo Food and Drug Administration (FDA), 6rgao que regula medicamentos
e tecnologias em saude nos Estados Unidos, para avaliagdo de exames de imagem
médica, capazes de avaliar mais de 400 imagens em apenas 1,5 minutos. Outra
abordagem para aplicagado de AM é na prevencao de risco e triagem de pacientes, na
tentativa de identificar pacientes de alto risco para complicagdes e morte durante a
internacao hospitalar. Além destas duas abordagens, também ¢é possivel utilizar AM

para descoberta de novos grupos de doengas e reduzir erros intra-hospitalares,
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identificando fatores e sinalizando o risco antes do evento ocorrer. Os autores alertam,
todavia, que o aprendizado dos modelos pode gerar consideragdes erradas, a partir
de dados de treinamento incorretos ou associacdes espurias e concluem que a
validag&o externa e a presencga de clinicos experientes e com bom conhecimento de
AM s3o essenciais para que os modelos possam ser aplicados com seguranga. 2

Algumas consideragdes devem ser feitas, especialmente com relacédo a
possibilidade de correlagdes espurias, e a qualidade dos dados avaliados. Por esta
razdo, o desenvolvimento destes algoritmos necessita validagdo em amostras
diferentes para que se obtenha o real desempenho do modelo. Da mesma forma, a
capacidade de predi¢cado de risco de algumas variaveis, nao deve ser considerada
como inferéncia causal do desfecho, uma vez que milhares de variaveis sao avaliadas
para gerar as correlagdes.*® Recentemente, uma revisdo sistematica’® avaliou o
beneficio de utilizar AM sobre Regressao Logistica para modelos de predi¢ao de risco.
Este trabalho avaliou publicagdes entre os anos de 2016 e 2017 e incluiu 71 estudos
com tamanhos médios de amostra de 1250 pacientes. Quando comparados a
regressao logistica, a diferenga da area sob a curva dos modelos de AM foi de 0,00
(1C95% -0,18 a 0,18) para comparagdes com baixo risco de vieses, e 0,34 (0,2-0,47)
para comparagdes com mais alto risco de vieses. Este trabalho ressalta que muitos
dos estudos incluidos na revisado tinham problemas de validagao (68%) e apenas sete
estudos realizaram algum teste de calibragdo.'®® Os autores concluem que os estudos
que utilizam AM para modelos de predicdo devem aderir a protocolos para descricao
da metodologia, como o TRIPOD Statement, e devem ser realizadas validagao e
calibracdo dos modelos, assim como avaliagdo de quais tipos de algoritmos
apresentam melhor performance para os diferentes tipos de problemas. 9 Estas
consideragdes sao ponderadas no trabalho proposto por Luo et al que estabelece uma
diretriz para desenvolvimento e relato de modelos preditivos baseados em AM para
pesquisas biomédicas %4, cabe salientar que estas diretrizes foram publicadas no
periodo estudado por Christodoulou et al.

Consideragoes éticas foram levantadas em artigos sobre a propriedade dos
dados e a forma de avaliacdo dos resultados. Existem riscos de o processo de
aprendizagem nao considerar aspectos importantes do cuidado do paciente e gerar

resultados que possam trazer maleficios aos individuos pouco representados nas
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amostras ou entdo, em condigdes em que ainda nao haja uma conduta homogénea
na area medica. Por esta razdo, é sugerido que o mecanismo de construgdo de
tecnologia de AM seja aberto e compreendido pelos diversos individuos envolvidos no
cuidado dos pacientes para que sejam identificados e corrigidos estes fatores antes
de sua aplicagdo, aumentando o grau de seguranga e informacgao que esta tecnologia
pode apresentar.®31% No Brasil, 0 uso de dados pessoais para fins de pesquisa na

forma proposta por este trabalho cientifico é protegido pela Lei 13709/2018.106

2.4.1 Aprendizado de Maquinas Aplicados no Perioperatoério

O desenvolvimento de modelos preditivos apresentou crescimento
significativo com a introdu¢do do Aprendizado de Maquinas no perioperatorio.
Diversos modelos foram desenvolvidos para predizer riscos especificos de
procedimentos e grupos de pacientes. A seguir serdo descritos alguns modelos
utilizados no perioperatério de uso mais geral, com énfase nos modelos que utilizaram
AM para predicdo de complicagbes e morte em grandes coortes e naqueles que se

propdem a melhorar o cuidado intraoperatério, em menor extensao. A tabela 4 resume

os estudos descritos nos paragrafos seguintes.

Tabela 4. Resumo dos Estudos de Aplicagao de Aprendizado de Maquina no

Perioperatorio.

Autor/ano/ Populagao Modelos Predicao Principais
referéncia Resultados
Corey et 66370 - Lasso - Qualquer Resultado para
al./2018/107 pacientes penalized complicagéo Qualquer
submetidos a regression - Complicagdo  Complicagao:
procedimentos - Random Cardiaca - Lasso
invasivos Forest - Mortalidade Penalized
- Extreme em 30 dias Regression
Gradient - Complicagao AUC 0,836
Boosting enddcrina (IC95% 0,825-
Decision - Complicagao 0,846)
Trees Gastrintestinal - Random
- Complicagao Forest AUC
Geniturinaria 0,829 (IC95%
- Complicagao 0,819-0,840)
Hematolbgica - Extreme
- Complicagdes Gradient
de Tegumento Boosting
- Complicagdes Decision Trees
Neuroldgicas AUC 0,835
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- Complicagdes (IC95% 0,825-
Renais 0,846)
- Complicagdes
Pulmonares
- Sepse
- Choque
- Complicagao
Vascular
Senders et Revisao - Modelos - Multiplos -Modelos de
al./2017/108  sistematica que de Desfechos em AM teve melhor
incluiu 30 Aprendiza- pacientes acuracia em
estudos em do de neurocirurgicos  15% e maior
pacientes Maquina AUC de 0,06
neurocirurgicos comparados - Dependendo
a do tipo de
Regresséao desfecho a
Logistica acuracia média
da AM foi de
94,5% e AUC
de 0,84
Bertsimas et 382960 - Optimal - Morte em 30 - AUC no
al/l2018/109 procedimentos  Classificati- dias conjunto de
de emergéncia on Trees - Complicacbes validacao para
em 30 dias detectar risco
de morte >50%
foi de 0,9533
- AUC para
prever
complicagao foi
de 0,8414
Allyn et 6520 pacientes - Regressao - Obito pés- - Modelo AM
al/l2017/100 submetidos a logistica,  operatério intra- apresentou
cirurgia - Gradient hospitalar maior AUC que
cardiaca Boosting o EuroSCORE |
Machine, e Il (p<0,001)
- Floresta - AUC do
Aleatoria, modelo AM foi
- Maquina de 0,795
de Vetores
de Suporte,
- Naive
Bayes
- Combina-
¢ao dos
modelos
(modelo

AM)
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Lee et Desenvolvido - Redes -Mortalidade =~ Maior AUC com
al./2018/110 em 59985 Neurais pos-operatoria o modelo de 45
registros de com 87 em 30 dias features
pacientes features associado ao
submetidos a - Redes ASA-PS (0,91,
cirurgia na Neurais IC95% 0,88-
UCLA com 87 0,93)
Testado em features + Houve reducéao
11997 ASA-PS ou de 20% nos
registros. POSPOM falsos positivos
- Redes quando
Neurais utilizado Redes
com 45 Neurais em
features relacao a
- Redes regressao
Neurais logistica
com 45
features
+ASA-PS
ou
POSPOM
Fritz et 95907 -Multipath - Mortalidade - A maior AUC
al./2020/ pacientes Convolution  pos-operatéria  foi do modelo
111,112 submetidos a al Neural em 30 dias MPCNN-LSTM
cirurgia nao Network (0,867)
cardiaca (MPCNN) - Em validagao
-Multipath em amostra
Convolution subsequente, o
al Neural modelo
Network- MPCNN-LSTM
Convolution apresentou
al Neural AUC de 0,91.
Network
(MPCNN-
CNN)
- Multipath
Convolution
al Neural
Network-
Long Short-
Term
Memory
(MPCNN-
LSTM)
- Floresta

Aleatéria,
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- Maquina
de Vetor de
Suporte
- Regresséo
Logistica
- Deep
Neural
Network

Kendale et
al./2018/102

13323 inducgdes
anestésicas

- Regresséao
Logistica
- Maquida
de Vetor de
Suporte
- Naive
Bayes
- K-vizinhos
mais
proximos
- Redes
Neurais
- Linear
Discriminant
Analysis
- Floresta
Aleatdria
-Gradient
Boosting
Machine

- Hipotensao
apoés a inducéao
anestésica

- Gradient
Boosting
Machine
apresentou a
melhor AUC no
conjunto de
teste de 0,74

Lee et
al./2018/113

231 casos com
total de
2038389
pontos de
dados

- Aprendiza-
do Profundo

- Valor do
indice
bispectral
durante

anestesia geral

-0
aprendizado
profundo teve
coeficiente de
correlacao de
0,561, superior
ao modelo de
superficie de
resposta 0,265
(p<0,001).

Hatib et
al./2018/114

1334 pacientes
de terapia
intensiva e de
procedimentos
cirargicos com
monitorizagao
invasiva da
pressao arterial

- Regresséao
Logistica

- Hipotensao
arterial em 5,

10e 15
minutos

AUCs para
coorte de
validagcao

externa:

- Hipotensao
em 5 minutos
0,95
- Hipotensao
em 10 minutos
0,92
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- Hipotensao
em 15 minutos
0,91
Thottakara et 50318 - Naive - Leséo renal Les&o renal
al./2016/115 pacientes Bayes agudaem?7 aguda:
submetidos a - Modelo dias do pés- - Modelo
cirurgia Aditivo operatoério Aditivo
Generaliza- - Sepse em Generalizado
do qualquer AUC 0,827
- Regressdo  momento do - Regresséo
Logistica pos-operatorio  Logistica AUC
- Maquina 0,824
de Vetores - Naive Bayes
de Suporte AUC 0,797
Sepse
- Modelo
Aditivo
Generalizado
AUC 0,851
- Regresséao
Logistica 0,852
- Naive Bayes
0,83
Hill et 66294 - Regressédo - Morte intra- - Melhor
al./2019/116 procedimentos Logistica hospitalar. modelo foi
de 52894 - Elastic Net Floresta
pacientes Logistic Aleatodria
Regression - AUC com
- Floresta features pré-
Aleatdria operatdrios
- Gradient 0,90
Boost Tree - AUC com
features pré-
operatdrios e
ASA-PS 0,913
Bonde et 5881881 -Trés - Complicagdes - AUCs médios
al./2021/117 pacientes modelos de Pos- de
atendidos em Aprendiza- Operatorias e desempenho
722 hospitais  do Profundo Mortalidade na amostra de
de 15 paises teste
- Modelo 1
0,860
- Modelo 2
0,862
- Modelo 3
0,872
Bihorac et 51457 - Modelo - Mortalidade - AUCs para
al./2019/118 pacientes Aditivo em 24 meses e cada desfecho
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Generaliza- complicagbes  variaram entre
do pos- 0,82-0,94
operatorias: - O modelo
- Delirium desenvolvido
- Infecgao de foi capaz de
Ferida predizer
Operatoria mortalidade
- Deiscéncia de com AUCs
sutura entre 0,77-0,83
- Insuficiéncia
Renal Aguda
- Ventilacéo
Mecénica
- Admissao em
UTI por tempo
superior a 48
horas
- Complicagdes
Cardiovascula-
res
- Complicagdes
Neuroldgicas
- Sepse
- Trombose
Venosa
Profunda
Xue et 111888 - Maquina - Complicacées Melhores
al/l2021/119 pacientes de Vetores pos- modelos foram
submetidos a de Suporte operatérias: 0s seguintes:
cirurgias ndo - Regressdo - Insuficiéncia - Gradient
cardiacas Logistica Renal Aguda  Boosting Trees
- Floresta - Delirium --AUC 0,905
Aleat6ria - Trombose para
- Gradient Venosa Pneumonia
Boosting Profunda -- AUC 0,848
Trees - Embolia para
- Deep Pulmonar Insuficiéncia
Neural - Pneumonia Renal Aguda
Networks -- AUC 0,881
para Trombose
Venosa
Profunda
-- AUC 0,762

para Delirium
- Deep Neural
Networks
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-- AUC 0,831
para Embolia
Pulmonar

UCLA: Universidade da Califérina Los Angeles, POSPOM: Preoperative Score to Predict
Postoperative Mortality, ASA-PS: American Society of Anesthesiology Physical Status,

O uso de tecnologia de aprendizado de maquina para identificar pacientes
cirdrgicos de alto risco foi avaliado por Corey et al.'®” Este autor utilizou a ferramenta
Pythia, uma ferramenta automatizada, que armazena dados de pacientes cirurgicos,
avaliando 194 caracteristicas clinicas. Uma coorte de 66370 pacientes que foram
submetidos a 99655 procedimentos invasivos foi avaliada para predicdo de
complicagbes pos-operatorias. A taxa de complicagao foi de 16% e mortalidade de
0,51% na amostra. Os autores executaram 42 modelos de analise (lasso penalized
regression, floresta aleatéria, extreme gradient boosting decision tree) para os 14
desfechos estudados (qualquer complicagdo, complicagdo cardiaca, mortalidade em
30 dias, complicacdo enddcrina, complicagdo gastrintestinal, complicacéo
geniturinaria, complicacdo hematoldgica, complicacdo do tegumento, complicagao
neuroldgica, complicagéo pulmonar, complicagéo renal, sepse, choque e complicagao
vascular). De forma geral, os modelos elaborados apresentaram performance boa
com AUC entre 0,747 e 0,924 calculados em uma amostra de teste de 5 meses, com
11500 encontros. O modelo de regressdo penalizado (lasso), atingiu melhor
performance do que o modelo de floresta aleatdria para predicdo de choque pds-
operatorio (AUC 0,924, 1C95% 0,901-0,946) e desfechos geniturinarios (AUC 0,780,
IC95% 0,752-0,810). Apesar destas diferencgas, os trés modelos tiveram desempenho
semelhante. Os autores determinaram um risco de complicagdes superior a 15% para
identificar pacientes de alto risco e 0 modelo de AM apresentou sensibilidade de 76%
com especificidade de 76%. Quando comparado com outros modelos desenvolvidos
para avaliagdo de pacientes de alto risco (classificados pelo American College of
Surgeons - National Surgical Quality Improvement Program- ACS- NSQIP), o modelo
baseado em tecnologia de aprendizado de maquina foi superior para estimar o risco
pds-operatorio. 197

Em revisdo sistematica, Senders et al.'%® avaliaram estudos que utilizaram
aprendizado de maquinas para prever desfechos em pacientes neurocirurgicos. Os

autores também buscaram estudos que compararam esta abordagem com métodos
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tradicionais de regresséao logistica. Esta revisao incluiu 30 estudos. Os algoritmos de
aprendizado de maquina mais utilizados foram o de redes neurais artificiais e
maquinas de vetores de suporte. Nos estudos onde foram comparados modelos
baseados no aprendizado de maquinas e regressao logistica classica, o modelo
baseado em AM teve performance superior, com melhora da acuracia de 15% (l11Q 10-
22%, intervalo 7-55%) e AUC de 0,06 (llQ: 0,04-0,15; intervalo 0,03-0,27).
Dependendo do tipo especifico de desfecho avaliado, a acuracia média dos modelos
baseados em aprendizado de maquinas foi de 94,5% (l1Q 87-95%; intervalo 63-98%)
e AUC de 0,84 (11Q 0,82-0,88; intervalo 0,71-0,96).108

Bertsimas et al.'%® desenvolveram uma ferramenta para classificar o risco de
pacientes submetidos a cirurgias de urgéncia/emergéncia utilizando como dados
basicos o banco de dados da ACS-NSQIP entre os anos de 2007-2013. O banco de
dados do ano de 2014 foi utilizado para testagem e validacdo do modelo. Foram
definidos como desfechos a mortalidade e a incidéncia de complicagbes em 30 dias.
O algoritmo utilizado foi o Optimal Classification Trees (OCT). Os autores avaliaram a
performance do modelo utilizando c-statistic (area sob a curva). Também foi
comparado o modelo com o ASA-PS, American College of Surgeons — Surgical Risk
Calculator (ACS-SRC) e Emergency Surgery Score (ESS). Um atendimento telefénico
que predizia o risco do paciente para determinado desfecho de interesse do cirurgiao
utilizando perguntas simples, chamado Predictive Optimal Trees in Emergency
Surgery Risk (POTTER), foi criado a partir deste estudo. O algoritmo foi desenvolvido
a partir de 382960 procedimentos de emergéncia. A area sob a curva para o modelo
OCT foi de 0,9199, enquanto ASA-PS foi de 0,8743, ESS 0,8910 e ACS-SRC 0,8979.
Nos dados de validacdo, a acuracia do OCT em detectar um risco de mortalidade
>50% foi de 0,9533 quando o valor do ASA-PS nao estava incluido e 0,9535 quando
se incluia o valor do ASA-PS no modelo. A capacidade do modelo de prever qualquer
complicacao foi de 0,8414, enquanto ASA-PS, ESS e ACS-SRC foram de 0,7842,
0,7768 e 0,8063 respectivamente 199

Em um estudo comparativo com modelo de risco tradicional, Allyn et al.'®
acompanharam uma coorte de pacientes submetidos a cirurgia cardiaca entre 2005 e
2012. O objetivo deste trabalho foi comparar o desempenho dos escores de risco

European System for Cardiac Operative Risk Evaluation (EuroSCORE | e
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EuroSCORE Il) com um modelo baseado em aprendizado de maquinas para previsao
de obito pds-operatério. Setenta por cento da amostra foi utilizada para treinamento
de 30% para teste. Cada modelo foi treinado utilizando-se um processo de validagao
cruzada repetido dez vezes e a média destas repeticdes foi utilizada como resultado
final. Os autores utilizaram regresséao logistica, Gradient Boosting Machine, Floresta
Aleatdria, Maquina de Vetores de Suporte, Modelo de Naive Bayes para analisar os
dados, além disso, foi feita uma combinacdo dos modelos para fins de comparacao
(modelo AM) com os escores tradicionais. Foram avaliados 6520 pacientes, dos quais
6,3% faleceram durante a internagdo. O modelo AM foi 0 mais acurado do que os
modelos tradicionais para predigdo de morte, area sob a curva 0,795 (IC95% 0,755-
0,834). As areas sob a curva dos modelos EuroSCORE | e Il foi significativamente
inferior ao modelo AM (p<0,0001). Este trabalho também avaliou a capacidade de
melhorar a decisao por n&o operar pacientes devido ao alto risco de mortalidade pos-
operatédria e o modelo AM melhorou em 1-6% a anadlise de curva de decisdo.'%°

Lee et al.’® avaliaram a utilizagdo de AM para predigdo de risco de morte
perioperatorio em 30 dias a partir de dados extraidos dos bancos de dados da
Universidade da Califérnia em Los Angeles (UCLA). Os autores incluiram 87 features
da monitorizagao intraoperatéria dos pacientes, obtidas ao final do procedimento,
considerados por consenso como significativos para predicdo de mortalidade pos-
operatéria. O modelo utilizado foi o deep neural networks (deep learning), para
analise. A amostra de treinamento apresentou mortalidade de um por cento. Os
autores compararam seis conjuntos de features, a primeira considerando os 87
features predeterminados, a segunda acrescentando o valor do ASA-PS (88 features),
a terceira acrescentando o valor do Preoperative Score to Predict Postoperative
Mortality (POSPOM) (88 features), a quarta com modelo reduzido de 45 features, a
quinta com modelo reduzido acrescido do ASA-PS (46 features) e a sexta com modelo
reduzido acrescido de POSPOM (46 features). Os autores utilizaram 80% da amostra
para treinamento e os 20% restantes para teste. compararam-se os resultados da
andlise com modelos tradicionais como ASA-PS, Apgar Cirargico, indice de
Quantificagdo de Risco, indice de Estratificacdo de Risco e POSPOM. Foram incluidos
59985 registros de pacientes para treinamento. O modelo final de Neural Networks

resultou em quatro camadas escondidas com trezentos neurbénios em cada camada.
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A performance do modelo foi avaliada em 11997 registros de teste. Os modelos que
utilizaram regressao logistica e Neural Networks tiveram maior AUC para predi¢ao de
mortalidade intra-hospitalar. O modelo com maior area sob a curva foi o modelo com
reducao de features associado ao ASA-PS (AUC 0,91, 1C95% 0,88-0,93) quando a
analise foi realizada por Neural Networks. Na analise com regressao logistica, o
modelo com features reduzidos associados ao ASA-PS apresentou AUC de 0,90
(1C95% 0,87-0,93) e o associado ao POSPOM, AUC 0,90 (IC95% 0,86-0,93). O
escore de risco com maior area sob a curva foi o indice de Estratificacdo de Risco
(AUC 0,97, 1C95% 0,94-0,99). Houve reducao de 20% de falsos positivos quando foi
utilizado analise com Neural Networks, quando comparado com regressao logistica.'"°

Fritz et al.''? elaboraram um modelo baseado em Deep Learning para
predicao de mortalidade pds-operatéria em 30 dias. Os autores avaliaram 20 features
continuos e 36 features categoricos que representavam as caracteristicas dos
pacientes submetidos a cirurgias. Cinco features de sinais vitais intraoperatorios e seis
features de parametros ventilatorios. Dezessete features de medicamentos e fluidos
intraoperatorios também foram incluidos. Os autores desenvolveram uma Rede
Neural Convolucional (Multipath Convolutional Neural Network - MPCNN), que incluiu
trés diferentes caminhos: mapeamento de features numéricos, incorporacao de
feature categérica e mapeamento de série de tempo de feature. Este ultimo feature
possui dois processos paralelos, um convolutional neural network (MPCNN-CNN)
unidimensional e uma rede long short-term memory (MPCNN-LSTM). Os autores
incluiram 95907 pacientes para analise, cuja mortalidade foi de um por cento em 30
dias. Ambas as analises MPCNN-CNN e MPCNN-LSTM tiveram desempenho
superior aos outros métodos avaliados: Floresta Aleatéria, Maquina de Vetor de
Suporte, Regressao Logistica e Deep Neural Network. MPCNN-LSTM atingiu maior
AUC 0,867 (IC95% 0,835-0,899). O feature com maior contribuicdo da predicédo do
modelo foi o ASA-PS. Os autores discutem que este estudo foi capaz de avaliar os
sinais vitais ao longo do tempo, que pode ter contribuido para avaliagdo de eventos
intraoperatorios de forma mais sensivel do que se tomadas apenas as médias e
desvios padrdes do intraoperatério. Este modelo difere do desenvolvido por Lee et al.
por permitir que a analise seja realizada para guiar o manejo intraoperatério.’' Em

analise subsequente, os autores demonstraram boa calibragcdo do modelo em amostra
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nao utilizada para teste, com maior capacidade preditiva do MPCNN-LSTM que
apresentou AUC de 0,91(1C95% 0,897-0,924).112

Kendale et al.’%2 avaliaram um modelo baseado em métodos de classificagéo
de aprendizado por maquinas para definir a ocorréncia de hipotensdo (Pressao
Arterial Média inferior a 55 mmHg) ap6s a indugao anestésica. O estudo foi conduzido
em um unico centro nos Estados Unidos e agregou dados no periodo de seis meses
de observacdo. Foram avaliados os dados pré-operatorios e o0s eventos
intraoperatorios desde a entrada em sala até dez minutos apds a indugao anestésica.
Foram incluidas 13323 indugdes, das quais 8,9% apresentaram hipotensao arterial.
Apos analise de selecdo dos modelos para aprendizado de maquinas, o melhor
desempenho foi obtido pelo Gradient Boosting Machines, cuja AUC foi de 0,76 (1IC95%
0,75-0,77). Apos afinamento do modelo, a area sob a curva aumentou para 0,77
(1C95% 0,75-0,78) no conjunto de treinamento. Quando aplicado ao conjunto de teste,
a area sob a curva foi de 0,74 (IC95% 0,72-0,76), com valor preditivo negativo de 19%
(1C95% 16-21%) e valor preditivo positivo de 96% (IC95% 95-97%).1°2

Outra aplicacao perioperatoria de AM foi proposta por Lee et al.’'3 Este autor
desenvolveu um modelo de predicao do valor do monitor de indice bispectral (monitor
de consciéncia intraoperatoria) a partir das concentracbes alvo controladas das
bombas de infusdo da associacdo de propofol e remifentanil. O modelo de
aprendizado profundo foi desenvolvido utilizando-se os valores de idade, sexo, peso
e altura, concentragao estimada pela bomba, volume infundido em intervalos a cada
10 segundos. Os autores estimaram que precisariam de 1800 segundos de dados
para analise, ou seja, 180 pontos de dados e compararam o modelo desenvolvido com
o0 modelo de Response Surface. Foram incluidos 231 casos no total, dos quais 101
foram incluidos para treinamento, 30 para validacédo e 101 para teste. O numero total
de pontos de dados foi de 2038389. O modelo resultante teve coeficiente de
correlagao de concordancia de 0,561 (IC95% 0,560-0,562), que foi significativamente
melhor do que o modelo de Response Surface de 0,265 (IC95% 0,263-0,266),
p<0,001. Este estudo concluiu que o modelo de AM foi superior ao modelo tradicional
de predicao do valor da monitorizagao de consciéncia intraoperatéria do que o modelo
tradicional utilizado para descrever as relagdes entre as taxas de infuséo e o efeito. '3
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Em outra aplicacéo intraoperatoria e em unidades de terapia intensiva do
modelo, Hatib et al.’* avaliaram AM para predizer hipotensao (pressao arterial média
inferior a 65 mmHg), por pelo menos 1 minuto, utilizando a analise do contorno de
curva de pressao arterial invasiva de pacientes adultos (Hypotension Prediction Index
- HPI). Os autores consideraram pressédo normal valores acima de 75 mmHg, uma vez
que nao existe consenso com relagdo a valores entre 65 e 75 para definicdo de
hipotensdo. Foram utilizados 1334 pacientes de terapia intensiva e de intraoperatério
para treinamento (293), validacao (1041) e 350 para teste. A analise de contorno da
curva foi processada para extrair diversas features relacionadas ao formato, area sob
a curva, amplitude, angulacdo, features de algoritmos de monitores de débito
cardiaco, features relacionadas a complexidade e variabilidade da onda, entre outras.
Um total de 3022 features e uma combinacao de features de 2603125 foram extraidas
do contorno da curva no conjunto de treinamento. Os autores compararam o algoritmo
a valores de variagao da pressao arterial média para verificar qual analise foi mais
preditiva do evento hipotensao, utilizando-se a area sob a curva ROC. O resultado na
coorte de validagao externa foram os seguintes, considerando o tempo para o evento:
5 minutos, AUC 0,95 (IC95% 0,933-0,961); 10 minutos, AUC 0,92 (IC95% 0,896-
0,943); 15 minutos, AUC 0,91 (IC95% 0,885-0,944).114

Thottakkara et al."'® desenvolveram um modelo baseado em AM para prever
lesdo renal aguda em sete dias, no pds-operatério, e sepse em qualquer momento no
pos-operatorio de cirurgias de grande porte. O estudo incluiu 50318 pacientes entre
janeiro de 2000 e novembro de 2010. Este estudo utilizou 285 variaveis pre-
operatorias, como dados demograficos, doencas prévias, exames laboratoriais, dados
de prescricdo e dados administrativos. Os autores utilizaram quatro modelos para
abordagem: Naive Bayes, Modelo Generalizado Aditivo (do inglés, GAM), regressao
logistica e maquinas de vetores de suporte (MVS). Setenta por cento dos dados foram
utilizados para treinamento e 30% para validacdo cruzada. A performance dos
modelos foi avaliada pela area sob a curva ROC. A prevaléncia de lesao renal aguda
e sepse grave foram de 36% e 5% respectivamente. Tanto o modelo generalizado
aditivo quanto a regressao logistica foram superiores ao Naive Bayes para predizer
lesao renal aguda e sepse grave, com areas sob a curva para lesédo renal aguda de
0,827, (IC 95% 0,821-0,832); 0,824 (IC95% 0,818-0,828); e 0,797 (IC95% 0,791-
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0,803), respectivamente; e para sepse grave de 0,851 (IC95% 0,840-0,856); 0,852
(1C95% 0,840-0,863); e 0,83 (IC95% 0,819-0,841). Apbds extragcdo de apenas os
features mais importantes, que resultaram em cinco features no modelo final, houve
melhora da area sob a curva em todos os modelos. 'S

Em estudo proposto por Hill et al.'® foi desenvolvido um modelo de predigéo
de risco de morte intra-hospitalar baseado nos dados disponiveis no prontuario
eletrénico de pacientes cirurgicos, no pré-operatorio. Os autores incluiram 58 variaveis
prontamente disponiveis no pré-operatorio, como resultados de exames laboratoriais,
sinais vitais, dados demograficos, ASA-PS, cédigo do procedimento proposto. A taxa
de mortalidade na amostra foi de 2,01%. Os autores avaliaram quatro modelos
diferente de AM para classificagcéo: regresséao logistica, Elastic Net logistic regression,
floresta aleatéria e gradiente boosted trees. Os hiperparametros do modelo foram
ajustados através de validacdo cruzada na amostra de teste. O banco de dados
continha 66294 procedimentos de 52894 pacientes. O melhor modelo foi a floresta
aleatdria, cujas AUCs foram as seguintes: somente features pré-operatérias (0,90,
IC95% 0,863-0,931), features pré-operatorios + ASA-PS (0,913, 1C95% 0,88-0,94).
Nao houve diferenga estatistica entre os modelos. Além dos dados laboratoriais que
foram importantes preditores, o ASA-PS foi a feature mais importante nos modelos.'"®

Bonde et al."'” desenvolveram um modelo de aprendizado profundo para
predicao de complicagdes utilizando os dados estruturados do ACS-NSQIP. Este
modelo utilizou mais de 150 variaveis preditivas num conjunto de 5 881 881 pacientes
atendidos em 722 hospitais de 15 paises. Os autores separaram uma amostra para
teste de 13771 pacientes e dividiram o restante da amostra em treinamento e
validagao. A mortalidade da amostra em 30 dias foi de 0,99% e a taxa de complicacdes
foi de 6,7%. Os autores desenvolveram trés modelos, com numero crescente de
variaveis. Na amostra de validagédo o escore médio de AUC foi 0,864 (DP 0,053) para
o modelo 1, 0,871 (DP 0,055) para o modelo 2 e 0,882 (DP 0,053) para o modelo 3.
Na amostra de teste, o escore médio de AUC foi de 0,859 (DP 0,063) para o modelo
1, 0,863 (DP 0,064) para o modelo 2 e 0,874 (DP 0,061) para o modelo 3. Os modelos
baseados em aprendizado profundo foram melhores em predizer as complicagdes do
que o modelo da ACS-SRC, exceto na predicao de infeccao urinaria e trombose

venosa profunda. Quando comparado ao modelo POTTER, descrito anteriormente, os
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modelos de aprendizado profundo tiveram maior AUC (0,844, DP 0,059 versus 0,830,
DP 0,0714).117
Bihorac et al.'"® desenvolveu um algoritmo de AM para predigdo de
mortalidade em até 24 meses e oito complicagbes pos-operatorias (delirium, infecgao
de ferida operatoria, deiscéncia de ferida operatoria, insuficiéncia renal aguda,
ventilagdo mecéanica e admissdo em UTIl superior a 48h, complicagdes
cardiovasculares, complicagdes neuroldgicas, sepse, trombose venosa profunda).
Este modelo foi desenvolvido para ser automatizado com dados exclusivamente do
pré-operatorio disponiveis nos sistemas de prontuarios eletrénicos. Além dos dados
clinicos, os autores também incluiram no modelo caracteristicas sociodemograficas
dos locais de origem dos pacientes com base nos Zip Codes e dados publicos. Foram
incluidas no modelo 285 variaveis preditivas. Os autores incluiram 51457 pacientes,
dos quais 10291 foram separados em uma coorte de validagdo. A mortalidade da
amostra foi de 3,4% em 30 dias € 17% em dois anos. O escore AUC para cada
desfecho variou entre 0,82 e 0,94 (IC99% 0,81-0,94). O modelo foi capaz de predizer
a mortalidade em 1, 3, 6, 12 e 24 meses com escores AUC variando entre 0,77 e 0,83
(1C99% 0,76-0,85).118
Em outro estudo que utilizou AM para predizer complicagdes pos-operatorias,
Xue et al.’® desenvolveram um modelo para predicdo de cinco complicagdes pos-
operatorias (insuficiéncia renal aguda, delirium, trombose venosa profunda, embolia
pulmonar e pneumonia). Os autores utilizaram dados do pré-operatério e
intraoperatorio para desenvolvimento do modelo. Foram desenvolvidos modelos
lineares (Maquinas de Vetores de Suporte, Regressao Logistica) e nao lineares
(Floresta Aleatdria, Gradient Boosting Tree, Redes Neurais Profundas). Os autores
realizaram o treinamento e validagdo com validagao cruzada devido a baixa taxa de
alguns eventos de interesse. Foram incluidos 111888 pacientes no estudo. Os
melhores modelos foram o Gradient Boosting Tree para a predicao de pneumonia,
insuficiéncia renal aguda, trombose venosa profunda e delirium e Redes Neurais
Profundas para predicdo de embolia pulmonar. Os modelos com dados pré-
operatorios tiveram performance semelhante aqueles com dados do pré e
intraoperatorio. As AUCs para os modelos foram as seguintes: 0,905 (IC95% 0,903-

0,907) para pneumonia, 0,848 (IC95% 0,846-0,851) para insuficiéncia renal aguda,
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0,881 (IC95% 0,878-0,884) para trombose venosa profunda, 0,831 (IC95% 0,824 —
0,839) para embolia pulmonar e 0,762 (IC95% 0,759-0,765) para delirium. '1°

2.4.2 Modelos de Predigao de Delirium Pés- Operatério

Além dos modelos descritos anteriormente, que utilizaram Aprendizado de

Maquina para predigao de Delirium e outras complicagdes, serdo descritos abaixo,

estudos que procuraram desenvolver

e validar

ferramentas de predicao

especificamente para Delirium Pds-operatério em diferentes contextos. Um resumo

esta apresentado na Tabela 5. A descricao dos estudos individualmente é feita nos

paragrafos subsequentes.

Tabela 5. Resumo dos Estudos que Desenvolveram Modelos de Predicao de
Delirium P6s-Operatério.

Autor/an Populagao Método Modelo Resultado Variaveis
ol de Desenvolvi do Modelo utilizadas
Referénc Deteccao do Preditivo no modelo
ia de
Delirium
Pés-
Operatori
o
Varga- 689 CAM-ICU Regressao - AUC de - Escore do
Martinez pacientes de logistica 0,83 (IC95% MEEM
et al. cirurgia 0,76-0,89) na indicando
12021/ cardiaca amostra de  possibilidade
38 treinamento de funcéao
- AUC de cognitiva
0,79 (IC95% alterada (OR
0,73-0,85) na 9,91)
amostra de - Escore do
validagao MEEM
indicando
funcao
cognitiva
alterada (OR
5,19)

- Baixa
atividade
fisica (OR

2,75)
- ldade
superior a 65
anos (OR

3,03)
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- Insbnia em
tratamento
(OR 3,03)

Visser et
al./2015/
40

463
pacientes
idosos
submetidos
a cirurgia
vascular

Delirium
Observa-
tion
Screening
Scale
Casos
foram
confirmad
os pelo
DSM-IV

Regresséao
logistica e
construgéo
de escala
com base
nos betas
da
regressao

AUC de
0,93(IC95%
0,9-1)

- Disfuncéo
Cognitiva
(OR 16,4)

Procedimen-
to aberto de
aorta
abdominal
ou
amputacao
(OR 14)

- Tabagismo
ativo (OR
10,5)

Hipertensao
(OR 7,6)
- ldade >= 80
anos (OR
7,3)

Boogaard
et al.
12012/
36

1613
pacientes
admitidos

em UTI,

inclusive
pacientes

em pos-
operatério

CAM-ICU  Regresséo

logistica

- AUC de
0,87 (IC95%
0,85-0,89) na

coorte de

desenvolvi-
mento

- AUC de
0,89 (1IC95%
0,86-0,92) na

coorte de

validagao

- Idade (OR
1,04)
- Escore
APACHE I
por ponto
(OR 1,06)
- Coma
induzido por
drogas (OR
1,8)

- Coma por
multiplas
causas (OR
18,5)

- Coma
induzido e
por multiplas
causas (OR
21,3)

- Motivo da
admissao
(cirurgia,
referéncia)
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- Condigao

médica (OR
1,4)
- Trauma
(OR 3,4)
- Neurologia/
Neurocirurgi
a (OR 4,5)
- Presenca
de infeccéo
(OR 3,1)
- Acidose
metabdlica
(OR 1,4)
- Uso de
morfina:
-0,01-
7,1mg/dia
(OR 1,6)
-7,2-
18,6mg/dia
(OR 1,2)

>18,6mg/dia
(OR 1,8)

- Sedacéao
(OR 4,5)

Concentraga
o de ureia
(OR 1,03)
- Admissao
de urgéncia

(OR 1,5)

AUC de - |dade <75

Hayashi 570
et al. pacientes
12019/ submetidos
39 a cirurgia
para
tratamento
de cancer
de pulmao

DSM-IV
ouV se
internado
na ala
cirargica
e CAM-
ICU se
internado
na UTI

Regressao
logistica

versus >=75
anos
(coeficiente
exponencial
de regressao
0,419)
- Outras
estruturas
histoloégicas
versus
carcinoma
de células
escamosas

0,738
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(coeficiente
exponencial
de regressao
0,329)
- Doenca
cérebro-
vascular
presente
versus
ausente
(coeficiente
exponencial
de regressao
0,262)

Zhang et 825
al./2019/ pacientes
44 submetidos
a cirurgia do
colo do
fémur

DSM-V

O indice c foi
0,67 (IC95%
0,62-0,72)

Regressao
logistica

- Presenca
de disfungao
cognitiva
pré-
operatoria
(OR 4,132)
- Numero de
comorbida-
des médicas
>=2 (OR
1,452)

- ASA-PS llI-
IV (OR
1,655)

- Transfuséao
de mais de 2
unidades de
concentra-
dos de
hemacias
(OR 1,599)
- Admissao
em UTI (OR
1,817)

Zhan et 229
al/2020/ pacientes
43 com idade >
50 anos
submetidos
a cirurgia
para
implante de
estimulador
cerebral

CAM-
ICU

AUC foi de
0,769 (IC95%
0,694-0,844),

Regressao
logistica

- Idade (OR
1,074)

- Sexo
feminino (OR
0,406)

- Isquemia
cerebral pré-
operatoria
(OR 2,127)
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profundo - Inflamacgao
para pulmonar
tratamento pré-
de Doencga operatodria
de (OR 2,295)
Parkinson - Escala de
Sono da
Doenca de
Parkinson
(OR 0,984)
- Duracéo da
internacao
antes do
procediment
o (OR 1,162)
Wang/ 912 DSM-V Aprendiza- AUC no Principais
2020/ pacientes do de conjunto de features:

42 submetidos Maquina: teste: - Duracdo de
a cirurgia de - - Regresséao uso de
descompres Regresséao logistica carbamaze-

-séo logistica (AUC 0,920) pina
vascular -Arvorede - Arvore de -
decisao decisdo (AUC Hemoglobina
- Floresta 0,888) - Niveis
aleatoria - Floresta séricos de
- Gradient aleatdria carbamaze-
Boosting (AUC 0,963) pina aferidos
- Gradient - Gradient 24h antes do
Boosting Boosting procedimen-
Machines (AUC 0,962) to
- Gradient - Dose pré-
Boosting operatdria de
Machines carbamaze-
(AUC 0,956). pina
- Ureia
Choi/ 341 DSM-IV  Regressdo No conjunto - Idade (OR
2017/ pacientes logistica de 1,03)

37 submetidos treinamento o - Presenca
a cirurgia de modelo de doencga
reconstruca apresentou psiquiatrica

o com AUC de (OR 11,7)
retalho de 0,7407 - Estado
neoplasia de Na validacao conjugal
cabecga e cruzada 10-  (casado OR
pescoco fold 0,01,
apresentou separado,
AUC de OR 0,07)

0,6898
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- Escala
numeérica de
dor (OR
1,20)

- ASA-PS
(OR 1,77)
- Permanén-
cia na UTI
(OR1,01)

Wang/ 310
2020/ pacientes
41 admitidos
em UTI apos
realizarem
um
procedimen-
to
neurocirurgi-
co

CAM-ICU

AUC na
amostra de
validagcao
0,800 (1C95%
0,674-0,932,
p<0,01)

Regresséo
logistica

- Escore
MEEM <27
(OR 3,811)
- Febre (OR

2,425)
- Hipoalbumi-

nemia (OR
3,316)

- Disfuncao
hepatica (OR
2,234)

- Uso de
sedativo por
quatro ou
mais vezes
(OR 2,794)
- Contencéo
fisica (OR
14,206)

CAM-ICU: Confusion Assessment Method for Intensive Care Units, AUC: Area Under the Receiver
Operating Curve, IC: Intervalo de Confian¢ca, MEEM: Miniexame do Estado Mental, OR: Odds
Ratio, DSM: Manual Diagnéstico e Estatistico de Transtornos Mentais, UTI: Unidade de Terapia

Intensiva

Varga-Martinez et al.®® desenvolveram um modelo de predi¢cdo de risco de

delirium para o pds-operatorio de cirurgia cardiaca em pacientes adultos admitidos em

unidades de terapia intensiva. A avaliacdo de delirium foi realizada diariamente com a

ferramenta CAM-ICU. Os autores desenvolveram um modelo de regressao logistica.

Foram incluidos 689 pacientes na amostra, alocados aleatoriamente para o conjunto

de desenvolvimento (n=345) e validagédo (n=344) do modelo. A incidéncia de delirium

foi de 17,1% no grupo de desenvolvimento e 16,9% no grupo validagédo. O modelo

incluiu quatro variaveis pré-operatorias apés analise multivariada: um escore do Mini-

Exame do Estado Mental indicando possibilidade de fungédo cognitiva alterada (OR
9,91, 1C95% 4,49-21,85, p<0,001) ou fungao cognitiva alterada (OR 5,19, IC95% 2,05-
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13,19, p=0,001), baixa atividade fisica (OR 2,75, IC95% 1,31-5,77, p=0,008), idade
acima de 65 anos (OR 3,03, 1C95% 1,16-7,89, p=0,023) e presenca de insdnia que
necessitasse de tratamento médico (OR 3,03, IC95% 1,44-6,38, p=0,004). A AUC no
conjunto de treinamento foi de 0,83 (IC95% 0,76-0,89) e no conjunto de validacgao foi
de 0,79 (IC95% 0,73-0,85).38

Visser et al.*® desenvolveram um modelo de predigdo de Delirium Pos-
Operatorio para pacientes submetidos a cirurgias vasculares. Os autores avaliaram
uma coorte de 463 pacientes idosos (com idade >= 60 anos). Para detecgdo de
Delirium os autores utilizaram a escala Delirium Observation Screening Scale.
Pacientes que apresentavam avaliagao positiva para Delirium realizavam consulta
com psiquiatra que confirmava os casos de Delirium, baseado nos critérios do DSM-
IV. A incidéncia de Delirium foi de 4,8% na populagdo, sendo que pacientes
submetidos a cirurgia de aorta aberta e amputagcdo apresentaram maior incidéncia,
15,1% e 16,7%, respectivamente. Os autores encontraram cinco preditores
independentes de Delirium Pds-Operatorio: presenga de disfungao cognitiva (OR 16,4,
IC95% 4,7-57, p<0,001), procedimento aberto de aorta abdominal ou amputagao
versus outros (OR 14, 1C95% 3,9-49,8, p<0,001), tabagista ativo (OR 10,5, IC95% 2,8-
40,2, p=0,001), hipertensao (OR 7,6, IC95% 1,9-30,5, p=0,004), idade >=80 anos (OR
7,3, 1C 1,8-30,1, p=0,006). Uma escala foi elaborada, baseada nos coeficientes beta
de cada variavel. O modelo final apresentou uma AUC de 0,93 (IC95% 0,9-1). Os
autores calcularam as métricas do modelo para uma nota 6 na escala, definido como
ponto de corte para o alto risco, que mostrou sensibilidade de 86% e especificidade
de 92%.4°

Boogaard et al.3® desenvolveram e validaram um modelo preditivo de Delirium
em coorte prospectiva de pacientes admitidos em UTI, inclusive no pds-operatorio. Os
autores utilizaram a CAM-ICU para identificacdo dos casos. Foram considerados
casos de Delirium pacientes que apresentavam pelo menos uma avaliagao positiva
da CAM-ICU durante a internagdo. Um modelo de regresséo logistica foi desenvolvido
em 1613 pacientes, dos quais 25,5% apresentaram delirium. O modelo final consistiu
de 10 fatores de risco: idade (OR 1,04, 1IC95% 1,03-1,06), escore APACHE Il por ponto
(OR 1,06, 1C95% 1,03-2), coma (induzido por drogas, OR 1,8, 1C95% 1,1-3,1;
miscelanea OR 18,5, 1C95% 4,6-73,8; combinagcdo das duas anteriores, OR 21,3,
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IC95% 5,9-77,1), motivo da admisséo (cirurgia, referéncia; condigdo médica, OR 1,4,
IC95% 0,9-2,2; trauma, OR 3,4, IC95% 1,7-6,8; neurologia/neurocirurgia, OR 4,5,
IC95% 2,6-7,5), presenga de infecgao (OR 3,1, 1IC95% 2-4,8), acidose metabdlica (OR
1,4, 1C95% 1-2), uso de morfina (0,01-7,1mg/dia, OR 1,6, IC95% 0,8-3,1; 7,2-
18,6mg/dia, OR 1,2, IC95% 0,8-1,8; >18,6mg/dia, OR 1,8, IC95% 1,1-2,7), sedagéo
(OR 4,5, 1C95% 2,8-7,4), concentragao de ureia (OR 1,03, 1C1-1,1), admisséo de
urgéncia (OR 1,5, IC95% 1,1-2,3). O modelo apresentou AUC de 0,87 (IC95% 0,85-
0,89) e 0,89 (IC95% 0,86-0,92) na coorte de desenvolvimento e validagéao
respectivamente. Os autores também realizaram uma validacdo externa em quatro
hospitais holandeses, e encontraram uma AUC de 0,84 (IC95% 0,82-0,87). Cabe
ressaltar que neste modelo, os pacientes cirurgicos serviram de referéncia para o
coeficiente que indicava a causa de admissao, desta forma apresentavam coeficiente
zero no modelo de regressao. 36

Hayashi et al.3% desenvolveu um sistema de escore para predigdo do risco de
Delirium Pds-Operatorio em uma coorte prospectiva de 570 pacientes submetidos a
cirurgias toracicas para tratamento de cancer de pulmao. O diagndstico de Delirium
no pos-operatorio foi realizado com os critérios da DSM-IV ou V se os pacientes
estivessem internados na ala cirurgica, e com a CAM-ICU se estivessem internados
na UTI. A incidéncia de delirium foi de 6,7% nesta coorte. Pacientes com delirium
apresentaram maior numero de complicagdes pos-operatérias (p=0,03) e mortalidade
(p<0,001). Um modelo de regressdo logistica com os fatores associados
independentemente ao desenvolvimento de delirium foi desenvolvido: idade <75
versus >=75 anos (coeficiente exponencial de regressao 0,419, IC95% 0,210-0,833,
p=0,013), outras estruturas histologicas versus carcinoma de células escamosas
(coeficiente exponencial de regressao 0,329, 1C95% 0,165-0,653, p=0,002), doenca
cerebrovascular presente versus ausente (coeficiente exponencial de regressao
0,262, IC95% 0,079-0,513, p=0,001). Este modelo apresentou uma AUC de 0,738. 3°

Zhang et al.** desenvolveram um modelo de risco de Delirium Pds-Operatorio
em pacientes idosos submetidos a cirurgia do colo do fémur. Os autores utilizaram os
critérios do DSM-V para identificagao dos pacientes com Delirium. A coorte incluiu 825
pacientes, dos quais 14,3% desenvolveram delirium. Foi utilizada regressao logistica

para elaboracdo do modelo preditivo. O modelo incluiu cinco fatores: presenca de
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disfungao cognitiva pré-operatoria (OR 4,132, 1C95% 1,831-9,324, p<0,001), numero
de comorbidades médicas >=2 (OR 1,452, 1C95% 0,958-2,202, p=0,079), ASA-PS IlI-
IV (OR 1,655, IC95% 1,073-2,553, p=0,023), transfusdo de mais de 2 unidades de
concentrados de hemacias (OR 1,599, 1C95% 1,043-2,451, p=0,035), admissdo em
UTI (OR 1,817, IC95% 1,127-2,930). O indice ¢ do modelo foi 0,67 (IC95% 0,62-
0,72).44

Zhan, Wang e Zhang*® desenvolveram um modelo preditivo de delirium pos-
operatérios em pacientes com idade superior a 50 anos submetidos a implante de
estimulador cerebral profundo para tratamento de Doencga de Parkinson. Os autores
utilizaram a CAM-ICU para avaliar a presenga de Delirium no pds-operatorio. Foram
incluidos 229 pacientes no estudo. A incidéncia de Delirium Pdés-operatério foi de
20,52%. Os autores criaram um modelo de regresséo logistica para predigao de
Delirium. Este modelo foi desenvolvido e selecionado utilizando-se o critério de
informacao de Akaike, nos quais um valor baixo deste critério indica um modelo de
melhor ajuste. Os fatores incluidos no modelo final e seus respectivos Odds Ratios
sdo descritos a seguir: idade (OR 1,074, 1IC95% 1,012-1,140, p=0,018), sexo feminino
(OR 0,406, IC95% 0,195-0,844, p= 0,016),isquemia cerebral pré-operatéria (OR
2,127, 1C95% 1,056-4,281, p=0,035), inflamagao pulmonar pré-operatoria (OR 2,295,
IC95% 1,037-5,075, p=0,04), Escala de Sono da Doencga de Parkinson (OR 0,984,
IC95% 0,970-0,999) e duragdo da internagdo antes do procedimento (OR 1,162,
IC95% 1,002-1,349, p= 0,048) foram fatores de risco independentes utilizados para o
modelo de delirium pds-operatério. A AUC do modelo foi de 0,769 (IC95% 0,694-
0,844), com especificidade de 0,731 e sensibilidade de 0,745.43

Wang et al.#?> desenvolveram um modelo de Aprendizado de Maquina para
predizer delirium em pacientes submetidos a cirurgia de descompressao
microvascular. Os autores utilizaram avaliacbes seriadas baseadas nos critérios do
DSM-V para identificacdo dos casos de Delirium. Foram utilizados dados do pré-
operatdrio, intraoperatério e pds-operatorio dos pacientes para desenvolvimento do
modelo. Foram incluidos 912 pacientes, dos quais 24,2% apresentaram Delirium Pés-
operatorio. As principais features para classificagdo do modelo foram as seguintes:
duracao de uso de carbamazepina, hemoglobina, niveis séricos de carbamazepina

aferidos 24h antes do procedimento, dose pré-operatoria de carbamazepina e ureia.
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Os autores desenvolveram cinco algoritmos para predigdo de delirium, os resultados
da predicdo no conjunto de teste sao descritos a seguir: algoritmo de regressao
logistica (AUC 0,920), arvore de decisdo (AUC 0,888), floresta aleatéria (AUC 0,963),
GradientBoosting (AUC 0,962), Gradient Boosting Machines (AUC 0,956).42

Choi et al.®” desenvolveram um modelo de predicdo de Delirium pos-
operatério em pacientes submetidos a reconstrugdo com retalho livre de cirurgias de
cancer de cabeca e pescoco. Uma coorte de 341 pacientes foi acompanhada para o
desenvolvimento do modelo. O diagnéstico de Delirium foi realizado por um psiquiatra,
utilizando-se os critérios do DSM-IV, quando os pacientes apresentavam sintomas
sugestivos desta doenga. O modelo foi desenvolvido utilizando-se regresséao logistica
multivariada. A incidéncia de Delirium foi de 26%. Os fatores de risco independentes
identificados por regressao logistica multivariada e incluidos no modelo foram os
seguintes: idade (OR 1,03, 1C95% 1-1,05, p=0,01), presenca de doenga psiquiatrica
(OR 11,7, 1C95% 1,14-120,33, p=0,03), estado conjugal (casado OR 0,01,
1C95%0,002-0,10, p<0,0001; separado, OR 0,07, IC95% 0,01-0,3, p= 0,0004), escala
numeérica de dor (OR 1,20, IC95% 1,07-1,35, p=0,001), ASA-PS (OR 1,77, 1C95%
1,08-2,89, p= 0,02), permanéncia na UTI (OR 1,01, 1C95% 1-1,02, p=0,0005). No
conjunto de treinamento o modelo apresentou AUC de 0,7407, com sensibilidade de
61,8% e especificidade de 75,4%. Foi realizada validagdo cruzada 10-fold, e nesta
validagdo o modelo apresentou AUC 0,6898, com sensibilidade de 44,9% e
especificidade de 84,1%.%7

Wang et al.*' desenvolveram um modelo de predigdo de Delirium em
pacientes submetidos a neurocirurgia admitidos subsequentemente a UTI. Os autores
utilizaram a CAM-ICU para identificacdo dos casos de Delirium Pds-Operatorio. Um
modelo de regressao logistica foi desenvolvido numa coorte prospectiva de 310
pacientes admitidos a UTI apds realizarem um procedimento neurocirurgico. A
incidéncia de Delirium foi de 42,2%. Em analise multivariada, os fatores associados a
ocorréncia de Delirium foram os seguintes: escore Miniexame do Estado Mental <27
(OR 3,811, 1C95% 1,625-8,936), febre (OR 2,425, 1C95% 1,093-5,379),
hipoalbuminemia (OR 3,316, 1C95% 1,539-7,143), disfungdo hepatica (OR 2,234,
IC95% 1,013-4,928), uso de sedativo por quatro ou mais vezes (OR 2,794, IC95%
1,248-6,252) e contencao fisica (OR 14,206, 1C95% 6,202-32,539). O modelo foi
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validado em 60 pacientes e apresentou uma AUC média de 0,800 (IC95% 0,674-
0,932, p<0,01), com sensibilidade de 68% e especificidade de 83%.*’
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MODELO DE PREDICAO DE DELIRIUM POS OPERATORIO
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Figura 5. Marco Conceitual. Criado com Biorender.com

O algoritmo de Aprendizado de Maquina ira analisar um banco de dados

composto de variaveis predisponentes (fatores pré-operatorios) como dados clinicos

e demograficos, porte da cirurgia proposta, resultados de exames laboratoriais; e

fatores precipitantes (fatores pds-operatérios) como complicagdes, tempo de

permanéncia, reintervencdes, admissdo em UTI, para a predi¢cao de Delirium Pés-

Operatério. O desempenho do modelo sera avaliado pela Area Sob a Curva Receiver

Operating Characteristics.
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4 JUSTIFICATIVA

Delirium € uma complicagao prevalente no pés-operatorio de pacientes idosos
submetidos a cirurgias de alto risco. O delirium pos-operatorio esta associado a
desfechos negativos cujo impacto pode se prolongar além da internacdo. A
identificacdo e adogao de medidas preventivas € eficaz em reduzir sua incidéncia
significativamente. Todavia, identificar pacientes que se beneficiam destas medidas é
uma tarefa dificil. Diferentes modelos preditivos foram desenvolvidos em grupos
especificos de pacientes, especialmente aqueles admitidos em Unidades de Terapia
Intensiva. Estes modelos utilizaram principalmente fatores pré-operatérios para
predicdo, embora alguns modelos tenham utilizado dados do intraoperatorio e pos-
operatdrio mais raramente. Todavia, ndo existe modelo desenvolvido para populacdes
cirurgicas de alto risco. Esta populacdo € sabidamente mais sujeita também a
complicagbes, além da préopria mortalidade. Além disso, ndo existe modelo para
predicao de Delirium, desenvolvido para a populagado brasileira, atendida no ambito
do sistema publico de saude. As intrincadas relacdes entre os fatores predisponentes
e precipitantes do Delirium, tornam dificeis a caracterizagdo e identificacdo de
pacientes de risco para o desenvolvimento desta complicagdo no perioperatorio.
Desta forma, o emprego de técnicas de Aprendizado de Maquina pode ser util na
identificacao destas relacdes e na classificacdo de risco destes pacientes. Além disso,
estas técnicas podem permitir a identificacdo automatica destes pacientes através de
softwares incluidos nos sistemas informatizados dos hospitais, que poderao notificar
0 risco aos cuidadores, em tempo real, através da analise dados do prontuario
eletrdbnico. Também é possivel construir aplicativos para dispositivos méveis que
podem ser usados a beira do leito com esse objetivo. Estas ferramentas podem
permitir a instalagdo de medidas preventivas centradas nos pacientes de maior risco,

na tentativa de reduzir a ocorréncia desta comorbidade e de suas complicacgdes.
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5 OBJETIVOS

Os objetivos deste estudo dividem-se em objetivo primario e objetivos
secundarios.
5.1 OBJETIVO PRIMARIO

Desenvolver e validar um modelo de aprendizado de maquina para predigao
de delirium pos-operatorio em coorte pacientes de alto risco (Apéndice 1) submetidos
a cirurgia ndo cardiaca no Hospital de Clinicas de Porto Alegre.
5.2 OBJETIVOS SECUNDARIOS

Descrever a incidéncia de delirium pds-operatério em coorte de pacientes de
alto risco submetidos a cirurgia ndo cardiaca.

Avaliar os fatores associados a ocorréncia de delirium pds-operatério em

coorte de pacientes de alto risco submetidos cirurgia ndo cardiaca.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

A elaboragdo de modelos estatisticos para auxiliar na tomada de decisao é
uma tarefa extremamente complexa. Modelos de Aprendizado de Maquina podem
integrar muitas variaveis e realizar predicdes em dados desconhecidos utilizando
calculos complexos e muitas vezes dificeis de serem explicados e compreendidos.
Desta forma, sua utilizagdo como ferramenta auxiliar na tomada de decisdo deve ser
cautelosa. No presente estudo, muitos fatores predisponentes e precipitantes foram
registrados para uma populagao de alto risco submetidas a cirurgia ndo cardiaca.
Além disso, a implementacdo de um protocolo de detecgao rotineira de delirium com
uma ferramenta validada e a revisao de prontuarios permitiu identificar objetivamente
os pacientes que desenvolveram a comorbidade.

Acreditava-se que ao incorporar estes fatores precipitantes e predisponentes
num modelo capaz de avaliar integralmente estes dados, observar-se-ia um grande
numero de preditores para a ocorréncia de Delirium. Todavia, ao realizar avaliagéo de
correlagao entre os fatores e o desfecho, utilizando-se uma abordagem grafica de
selecdo de variaveis (Partial Dependence Plots), apenas 29 variaveis das 72
disponiveis foram consideradas relevantes. Apos o desenvolvimento dos modelos,
com numeros e cenarios diferentes de variaveis, observou-se que apenas trés
variaveis, conhecidamente fatores de risco pelos estudos prévios, eram capazes de
predizer a ocorréncia de Delirium na amostra com desempenho moderado.

Como o presente trabalho apresentou um numero pequeno de pacientes com
o0 evento de interesse, optou-se por realizar o desenvolvimento e validagdo de um
comité de classificadores para controlar os possiveis problemas de um classificador
unico. Além disso, decidiu-se pelo uso dos resultados obtidos na validag&do cruzada,
uma vez que separar um conjunto de teste reduziria ainda mais o numero de casos
para treinamento dos modelos. Embora esta decisdo nao invalide o desenvolvimento
do modelo, sua aplicagao na pratica ainda necessita de validagcao externa e analise

de calibragao.
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8 PERSPECTIVAS FUTURAS

A implementacdo de modelos de Aprendizado de Maquina na pratica clinica
€ um processo complexo e deve envolver experts no campo, tomadores de decisdes
e usuarios.’ Além disso, a receptividade dos profissionais que utilizardo o modelo
pode variar por diversos fatores, desde o desconhecimento da metodologia aplicada
até a falta de tempo para analisar os resultados ou inserir os dados necessarios para
calculo no modelo.'?! Desta forma, o modelo desenvolvido nesta pesquisa ainda tem
um longo caminho até que possa ser integrado na pratica clinica e cumprir seu objetivo
principal que é beneficiar pacientes de alto risco com uma identificagdo precoce do
risco de Delirium.

Inicialmente, planeja-se construir um software para calcular o risco dos
pacientes através do modelo. Apds a construgao deste software, o modelo devera ser
submetido a uma validagdo externa, em outra coorte de pacientes de alto risco
submetidos a cirurgia nao cardiaca, preferencialmente prospectiva. Desta forma, sera
possivel avaliar seu desempenho em um conjunto de pacientes novos para predi¢gao
de Delirium. Se houver boa calibragdo do modelo, 0 mesmo podera ser integrado a
um aplicativo para celulares ou alguma rotina do prontuario eletrénico para que possa
ser utilizado no pré-operatorio e nos primeiros sete dias do pds-operatorio. Além disso,
o0 modelo pode ser incorporado a um conjunto de agdes institucionais de medidas
multicomponentes, possibilitando a oferta destas medidas a pacientes de alto risco,
melhorando, desta forma, o cuidado centrado no paciente.

Por fim, a presente dissertagao representou para o grupo de pesquisa, ao qual
o autor pertence, a oportunidade de conhecer e iniciar estudos com técnicas de
aprendizado de maquina. A pesquisa de qualidade no perioperatdrio pode modificar a
maneira como cuidamos dos nossos pacientes e técnicas robustas podem auxiliar

nesse caminho e no estudo de diferentes desfechos.
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ANEXOS

Anexo 1. Estratégia de busca utilizada para revisdo da literatura completa.

O termo Delirium foi utilizado como fator de estudo.

1. "Anesthesia"[MeSH], Anestesia[DeCS], “Anaesthesia”

2. "Artificial Intelligence"[MeSH], "Inteligéncia Artificial"[DeCS],
"Inteligencia Atrtificial"[DeCS]

3. "Cognitive Dysfunction"[MeSH], "Disfuncdo  Cognitiva"[DeCS],
"Disfuncion Cognitiva"[DeCS]

4. "Deep Learning"[MeSH], "Aprendizado Profundo"[DeCS], "Aprendizaje
Profundo"[DeCS]

5. "Delirium"[MeSH], "Delirio"[DeCS], "Delirio"[DeCS]

6. "Enhanced Recovery After Surgery"[MeSH], "Recuperagdo Pods-
Cirargica Melhorada"[DeCS], "Recuperacion Mejorada Después de la Cirugia"[DeCS]

7. "Failure to Rescue, Health Care"[MeSH], "Falha da Terapia de
Resgate"[DeCS], "Fracaso de Rescate en Atencion a la Salud"[DeCS]

8. "Hospital Administration"[MeSH], "Administracao Hospitalar"[DeCS],
"Administracion Hospitalaria"[DeCS]

9. "Machine Learning"[MeSH], "Aprendizado de Maquina"[DeCS],
"Aprendizaje Automatico"[DeCS]

10. "Models, Statistical"[MeSH], "Modelos Estatisticos"[DeCS], "Modelos
Estadisticos"[DeCS]

11. "Mortality"[MeSH], "Mortalidade"[DeCS], "Mortalidad"[DeCS]

12. "mortality"[Subheading], "/mortalidade"[DeCS], "/mortalidad"[DeCS]

13. "Neurocognitive Disorders"[MeSH], "Transtornos
Neurocognitivos"[DeCS]

14. "organization and administration"[Subheading], "/organizagcdo &
administracao"[DeCS], "/organizacion & administracion"[DeCS]

15. "Organization and Administration"[MeSH], "Organizacéao e
Administragdo"[DeCS], "Organizacién y Administraciéon"[DeCS]

16. "Perioperative Care"[MeSH], "Assisténcia Perioperatéria"[DeCS],

"Atencion Perioperativa"[DeCS]
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17. "Perioperative Medicine"[MeSH], "Medicina Perioperatéria"[DeCS],
"Medicina Perioperatoria"[DeCS]

18. "Perioperative Period"[MeSH)], "Periodo Perioperatério”"[DeCS], "Periodo
Perioperatorio"[DeCS]

19. "Postoperative Care"[MeSH], "Cuidados Pds-Operatérios"[DeCS],
"Cuidados Posoperatorios"[DeCS]

20. "Postoperative Cognitive  Complications"[MeSH], "Complicagdes
Cognitivas Po6s-Operatérias"[DeCS], "Complicaciones Cognitivas
Postoperatorias"[DeCS]

21. "Postoperative Complications"[MeSH], "Complicagdes Pos-
Operatodrias"[DeCS], "Complicaciones Posoperatorias"[DeCS]

22. "Postoperative Period"[MeSH], "Periodo Pds-Operatério”"[DeCS],
"Periodo Posoperatorio"[DeCS]

23. "Precision Medicine"[MeSH], "Medicina de Precisao"[DeCS], "Medicina
de Precision"[DeCS]

24. "Predictive Model", “Modelo Preditivo”

25. "Preoperative Care"[MeSH], "Cuidados Pré-Operatorios"[DeCS],
"Cuidados Preoperatorios"[DeCS]

26. "Preoperative Period"[MeSH)], "Periodo Pré-Operatério"[DeCS], "Periodo
Preoperatorio"[DeCS]

27. "Supervised Machine Learning"[MeSH], "Aprendizado de Maquina
Supervisionado"[DeCS], "Aprendizaje Automatico Supervisado"[DeCS]

28. "surgery"[Subheading], "/cirurgia"[DeCS], "/cirugia"[DeCS]

29. "Surgical Procedures, Operative"[MeSH], "Procedimentos Cirurgicos

Operatérios"[DeCS], "Procedimientos Quirurgicos Operativos"[DeCS]

Termo MEDLINE SciELO LILACS CAPES | Selecionados

1 268444 4536 11739 3181

2 125372 502 213 4267

3 25584 197 371 171

4 7466 78 6 422

5 10826 327 988 355

6 843 28 10 3

7 158 1 1 0

8 272753 264 1192 58




9 33843 340 27 2094
10 433873 39 384 1000
11 407942 23967 51244 21410
12 614763 23967 11223 21410
13 277833 46 164 23
14 1986231 380 13418 80
15 1575318 380 2162 122
16 155689 175 342 61
17 79 8 1 64
18 98358 218 161 133
19 60413 254 1658 80
20 270 0 2 0
21 578544 1432 6582 612
22 59558 1291 1865 893
23 24654 44 47 9
24 12077 334 0 447
25 71717 164 1863 36
26 8956 333 265 447
27 9200 15 2 60
28 2171965 24064 85592 24044
29 3327657 189 3556 48
Atualizado até dia 17/10/2021
Resultado da busca por termos associados.
Termos MEDLINE SciELO LILACS CAPES | Selecionados
(((1 OR 28 12578 54 7342 6935 42
OR 29))
AND ((5
OR 3 0OR
13)))
(50R3 5286 17 4202 21 37
OR 13))
AND (16
OR 17 OR
18 OR 19
OR 20 OR
21 OR 22
OR 25 0OR
26))
(50R3 397 0 0 0 17
OR 13))
AND (2
OR 4 OR
90R 10
OR 23 OR

24) AND

94
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(1 OR 28
OR 29))
(50R 3 5653 63 119 21 15
OR 13))
AND (11
OR 12))
(50R 3 4 1 0 21 0
OR 13))
AND (6
OR 7))
(50R 3 1275 0 0 0 11
OR 13)
AND (1
OR 28 OR
29) AND
(8 OR 14
OR 15)

Busca Textual em inglés:

((("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia") OR ("Surgical
Procedures, Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading])) AND (("Delirium"[MeSH]
OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive Disorders"[MeSH]))))

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Perioperative Care"[MeSH] OR "Perioperative
Medicine"[MeSH] OR "Perioperative Period"[MeSH] OR "Postoperative Care"[MeSH]
OR "Postoperative  Cognitive  Complications"[MeSH] OR  "Postoperative
Complications"[MeSH] OR "Postoperative Period"[MeSH] OR "Preoperative
Care"[MeSH] OR "Preoperative Period"[MeSH)]))

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Artificial Intelligence"[MeSH] OR "Deep Learning"[MeSH]
OR "Machine Learning"[MeSH] OR "Models, Statistical'[MeSH] OR "Precision
Medicine"[MeSH] OR "Predictive model" OR "Supervised Machine Learning"[MeSH])
AND ((("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia") OR ("Surgical
Procedures, Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading]))

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Mortality"[MeSH] OR "mortality"[Subheading]))
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(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Enhanced Recovery After Surgery"[MeSH] OR "Failure to
Rescue, Health Care"[MeSH]))

(("Delirium"[MeSH] OR "Cognitive Dysfunction"[MeSH] OR "Neurocognitive
Disorders"[MeSH]) AND ("Hospital Administration"[MeSH] OR "organization and
administration"[Subheading] OR "Organization and Administration"[MeSH]) AND
(("Anesthesia"[MeSH] OR "Anaesthesia" OR "Anestesia") OR ("Surgical Procedures,
Operative"[MeSH] OR "surgery"[Subheading]))
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APENDICE
Apéndice I. Origem da coorte de pacientes

Em 2018, deu-se inicio a uma linha de cuidado de pacientes cirurgicos de alto
risco, chamada CEPAR (Cuidados Estendidos ao Paciente Cirurgico de Alto Risco).
Estudo registrado e aprovado pela comissdo de ética médica em pesquisa (CAAE
4448018800005327). Neste projeto, realizado pela aluna Adriene Stahlschmidt e
orientado pela Professora Dra. Luciana Paula Cadore Stefani, foram realizadas duas
coortes prospectivas de pacientes adultos de alto risco, identificados pelo Modelo de
Risco Ex-Care no pré-operatorio.

Uma das coortes foi realizada antes da implementacdo dos Cuidados
Estendidos, recebendo o cuidado padrao ja oferecido a todos pacientes, a outra coorte
recebeu cuidados adicionais descritas a seguir: identificagcdo por cores dos pacientes
de alto risco, prescrigdo de cuidados de alto risco, transferéncia registrada pela equipe
de enfermagem para a unidade de internacdo com sinalizagdo do risco, assisténcia
customizada conforme protocolo (checagem do balango hidrico, débito urinario e
sangramento, verificagdo de exames laboratoriais, evolugdo médica completa
inclusive sobre evolucao na sala de recuperacao, conferéncia da prescrigao, recepgao
por enfermeiro na unidade de internacdo em até 30 minutos, verificacdo dos sinais
vitais de 3/3h na unidade de internagao), acompanhamento de equipe anestésica e
cirurgica com médico mais graduado. Além dos critérios tradicionais de acionamento
do Time de Resposta Rapida, foram criados outros critérios para inclusao de equipe
clinica de consultoria. Caso os pacientes apresentassem alteragdes de troponinas,
uma equipe de cardiologia era incluida no cuidado.

Os desfechos avaliados foram mortalidade hospitalar em 30 dias,
complicagbes pulmonares, infecciosas, renais, gastrintestinais, cardiovasculares,
neuroldgicas, hematoldgicas e de ferida operatéria em até sete dias pos-operatérios,
definidas pelo PostOperative Morbidity Survey. Os autores calcularam um tamanho
da amostra de 1290 pacientes para observar 20% de reducdo dos desfechos
combinados de morte e complica¢gdes, considerando uma relagcao caso:controle de
1:3. Por necessidade dos pesquisadores do estudo principal, o tamanho da amostra

foi ampliado.
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A avaliagdo dos desfechos se deu por revisdo de prontuarios e busca ativa
durante a internagao dos pacientes. Para o desfecho Delirium, existe um protocolo de
realizagdo da escala CAM a cada 72h em pacientes internados (Apéndice 2). Esta
escala é realizada pelas enfermeiras e registrada em prontuario. Para os pacientes
com alteragdo, foram solicitadas avaliagcbes da psiquiatria e o diagndstico foi
confirmado por médico especialista e registrado em prontuario.

Foi criado um banco de dados utilizado para analise dos desfechos de
interesse do estudo principal do projeto. A partir deste banco, com anuéncia dos
pesquisadores responsaveis, foi elaborado o presente projeto. O banco de dados final
contou com a informagao completa de 1453 pacientes, dos quais 117 apresentaram
delirium em até 7 dias no pds-operatdrio. Por se tratar de estudo que incluiu muitos
fatores precipitantes e predisponentes do delirium pds-operatério, decidiu-se avaliar a
possibilidade do desenvolvimento de um modelo de Aprendizado de Maquina para

esta enfermidade em pacientes de alto risco.



Apéndice Il. POP de Aplicagdo da Escala CAM (POP-4964)

Fagea

@ cl I‘J.I.f ~5 POP de Aplicagao da Escala CAM —

Local de
Unidades de intemacao clinico/cirirgica e emergéncia adullo.

Resultados esperados
Aplicaciio segura da escala CAM-CONFUSION ASSESSMENT METHOD - Método
de avaliacdo do estado confusional agudo

Exscutor
Enfermeiro.

Material
-Escala CAM,

-Sistema AGHUse

Atividades

- Aplicar a escala:

Na Unidade de Internacio: na admissao, a cada 72 horas (nas unidades de internacao
ficaram estabelecidos dias fixos durante a semana - lerca @ sexia) ou sempre que
suspeitar de Delirium;

HNa Emergéncia: na admiss&o ou sempre que suspeitar de Delirum,

- piblico alvo: aplicado para pacienfes com 75 anos ou mais

- higienizar as maos,

- apresentar-se ao pacianta (diga seu nome & fungaa);

- conferir os dados da pulseira de identificacao do paciente.

-Aplicagio da escala CAM

Antes de aplicar 3 escala CAM.
- werificar o estado de consciéncia do paciente:
« Se estiver agitado, com inquietude excessiva ou agressivo, considers
HIPERATIVO.
« Se estiver sonolento, tente acorda-lo.
s Se ndo conseguir aberura ocular apos estimulo verbal efou tatl, considere
como HIPOATIVO;
+ Se houver aberiura ocular, mas nao conseguir manté-la por mals de 10
segundos e voltar a dormir, considere HIPOATIVO,
+« S5Se acordar, ficar sonolento, mas depois de 10 segundos permanecer alerta e
for capaz de manter dislogo, considere NORMAL.

- fazer as seguintes perguntas:

Qual seu nome completo?

Qual sua ldade?

Qual sua data de nascimento?

Que ano estamos?

Que lugar é esse que ofa) senhon(a) esta?

Copia nio conlrolada: docurnina tm caniinn i 08 a8 o dn & Tenamamn Fald cops deve el Jileain pans consit el
NG BN BIUCR0E § AROS B Sud LD ITRCEo dave Sar Sesinsica 0 HOPA NEO 8 SIpcrasbiTe Se & versdo Jesla COpiA Rl chaciela
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% C .'I.IN.IE -+ POP de Aplicagdo da Escala CAM —

1° parte- INICIO AGUDO E CURSO FLUTUANTE: Esia primeira parie & composta
por duas perguntas: “A” e “B°. A pontuacio da primeira parte decorera da
interpretag3o das duas perguntas conjuntamente, de acordo com o que segue:
A) Ha avidéncia de uma mudanca aguda do estado mental inicial do paciente?

B) O comportamento (anormal) flutuou durante o dia, sto & tendeu a surgir &
desaparecer ou a aumentar e diminuir de gravidade?

Se resposta para ambas for SIM, marcar SIM;

Sa resposta para ambas for NAO, marcar NAD;

Se para uma for NAO e outra INCERTO, marcar NAQ);

Se resposia para ambas for INCERTO, marcar INCERTO;
Se para uma for SIM e outra INCERTO, marcar INCERTO.

2* parte- DESATENGAO: utilize-se das avalagbes sugeridas acima para responder.

O paciente teve dificuldade em focalizar sua ateng80, por exemplo, distrau-se
faciimente ou teve dificuldade em acompanhar o gque estava sendo dito? Ou houve
necessidade de chamar alengdo do paciente para conversa repetidamenta?

ESe a rezposta for positiva: RESPONDER SIM

Se a resposta for negativa: RESPONDER MAD

Se houver divida: RESPONDER INCERTO

MNa auséncia de acompanhante e divida: RESPONDER INCERTO

3* parte- PENSAMENTO DESORGANIZADO

0 pensamento do paciente foi desorganizado ou incoerente, tal como conversacao
dispersiva ou irelevante, fluxo de ideias pouco claro ou idgico, ou mudanga
imprevisivel de assunto?

Se a resposta for positiva: RESPONDER SIM

Se a resposta for negativa: RESPONDER NAD

Se houver divida: RESPONDER INCERTO

MNa auséncia de acompanhante: RESPONDER INCERTO

4* parte - ALTERAGAO DO NIVEL DE CONSCIENCIA: utilize-se das avaliagbes
superidas acima para responder

De um modo geral, como vocé dassificaria o nivel de consciéncia do pacienie?

Alerta: NORMAL

Vigilante (hiperalerta)

Letargico (sonalento, faci de despertar)

Estupor (dificil de despertar)

Coma (impossivel de despertar)

Incerto

Copia nSo conlroladd: cecurminia com caniier spbnil 08 i3S uTacl § TENamams Fad cops dive il JUICain pars coneite ool
il Banca U & ARS8 Sud D EFaCEo deve e Sesinaids O HOPS nbo G sesperasbi oo s & varaio dasls COpia aslivel obacleta
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% a.".lm_li'.r-.ﬁ POF de Aplicagdo da Escala CAM —

S5e a resposta for diferente de ALERTA: RESPONDER SIM
Se a resposta for ALERTA: RESPONDER NAG
Se houver divida: RESPONDER INCERTO

Observagdes:
- &8 suspeilar que o pacients ndo astd com nivel de conscidneia normal ou que pode
estar desatento, peca a ele que liste os meses do ano de trés para frente, comegando
por dezembro;
- gg tiver dificukdade para comecar ou parecer na0 entender, repita o comando
dizendo; “diga os meses de tras para frente desta maneira: dezembro, novembro,

outubro... Consegue dizer os meses de fras para frente agora comecando por
dezembro?

Acertou 7 mesas ou mais corretamente, considere ATENTO,
Inicia tarefa, mas menos de 7 meses certos ou S recusa a iniciar, DESATENTO;

Mao aplicavel (sonolento ou desatento ou chinicamente incapaz); DESATENTO

PONTUAGAO FINAL: CAM negativa: escore de 0 a 6; CAM positiva: escore 27
indicando paciente com estado confusional agudo.

Ma presenca de Delirium (CAM Positivo):

- comunicar médico assistente alou bipar o plantao;

- estabalecar o Diagndstico de Enfermagem de Risco de Sindrome do ldoso Fragil ou
Sindrome do Idoso Fragil @ demais Diagnosticos de Enfermagem de acordo com os
fatores ou as caracteristicas definidoras;

- realizar prescricaéo de enfermagem conforme os diagndsticos de enfermagem
elencados e cuidados necessarios ao idoso.

BRASIL Ministério da Salde. Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria. Geréncia de
Vigildncia e Moniloramento em Senvigos de Sadde (GVIMS) Geréncla Geral de
Tecnologia em Servigos de Sadude (GGTES). Caderno 2 - Critérios Diagnasticos de
Infecgio Relaclonada & Assisténcla a4 Sadde. Dispde sobre Cnténos Diagnosticos
ue ln'lw;bes Hmmu.m E Sm Hruﬂm 2017. Du.-.pmlva em:

18 dez. 2020

BRASIL Ministério da Salde. Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria. Geréncia de
Vigilancia & Monitoramento em Servicos de Salde (GVIMS) Geréncia Geral de
Tecnologia em Servigos de Saide (GGTES). Caderno 6 - Implantagao do Nicleo de
Seguranga do Paclente em Servicos de Salde. Dispde sobre Implantagio do
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Nicleo de Seguranga do Paciente em Servigos de Saide. Brasilia: 2016. Disponivel
em:

FREITAS EV, PY, L, aditores. Tratado de Geriatria e Gerontologia.Rio de Janeiro:
Guanabara Koogan, Ed. 4, 2016,

INOUYE SK1, VAN DYCK CH, ALESSI CA, BALKIN S, SIEGAL AP, HORWITZ RI. C.

Clarifying confusion: the confusion assessment method. A new method for detection of
delirium, Ann Intern Med. v. 15, n.113(12), p. 941-8, Dec1990
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