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RESUMO

A pratica assistencial deve ser apoiada por sistemas de informagdo clinica
adequados, completos e disponiveis, que garantam a seguranca do paciente através do
suporte a tomada de decisdo diagndstica e terapéutica, com o objetivo de prevenir
eventos e desfechos adversos, corrigir rumos e obter dados e indicadores que permitam
medir, avaliar e comparar o grau da qualidade assistencial oferecida a populagao-alvo.

Varios estudos demonstram que as medidas de desfecho da pratica assistencial
devem ser ajustadas pela gravidade do caso ou por condigbes préprias do paciente, em
um processo conhecido como “ajuste por risco”. O ajuste por risco (ou padronizagao por
severidade) visa a minimizar a influéncia confundidora de potenciais fatores de risco
inerentes ao paciente e/ou a sua patologia, permitindo assim a comparagao da qualidade
da assisténcia, ajustando os desfechos encontrados para o risco prévio do paciente.

Inimeros estudos tém sido publicados, propondo modelos de ajuste de risco para
diferentes desfechos de pacientes, mas esta metodologia ainda ndo esta difundida no
Brasil. As razdes para isso podem ser a falta de conhecimento da metodologia adequada
ou a reduzida disponibilidade de bases de dados clinicas adequadas a este tipo de
analise.

O objetivo desta tese é o de propor, testar e validar uma metodologia para ajuste de
risco de desfechos hospitalares a partir de dados de prontuario eletrénico de pacientes do
HCPA. A metodologia sugerida foi testada em uma amostra de dados de pacientes do
HCPA visando definir um modelo de risco para obito apds realizagdo de laparotomia
exploradora e validada em outra amostra de pacientes do mesmo hospital.

A tese é composta pela revisdo da literatura realizada e por dois artigos que
descrevem a metodologia proposta e os resultados de sua aplicagdo na definicdo de um
indice de risco para mortalidade cirurgica.

A metodologia mostrou-se adequada para seu propésito e permitiu o
desenvolvimento de um indice de risco para mortalidade cirurgica que foi validado na
amostra de teste com excelentes resultados. A discriminagdo do modelo, medida pela
area sob a curva ROC, foi de 0,89 na coorte de derivacdo e de 0,90 na coorte de
validacdo. O projeto permitiu também demonstrar a adequagao do prontuario eletrénico
de pacientes do HCPA a este propdsito, em termos de completude, acuracia e

fidedignidade das informagdes, além do facil acesso aos dados.



ABSTRACT

Health information systems should provide the data and information required for effective
health care delivery. On an individual patient level, the data and information should support
diagnostic and therapeutic decision-making that assures patient safety by allowing the
decision maker to predict adverse outcomes and correct a course of treatment accordingly. On
an population level, the information system should produce process indicators that allow
institutions to monitor and compare the quality of their health care processes.

Various studies have shown that the values of healh care outcome indicators must be
adjusted according to case severity and patient condition, a process known as risk adjustment.
The process is an attempt to minimize inter-patient outcome variation by making adjustments
for differences in the patients' clinical states that are known to influence process outcomes.
Such adjustments allow more meaningful interpretation of indicator data across time, for the
purpose of process quality monitoring within a population, and allow valid comparison between
populations.

Much work has been published in which risk adjustment models for different patient
outcomes have been proposed; however, such models are not widely used in Brazil. This may
be due to a lack of expertise in the area of risk modelling or simply the absence of the clinical
data bases required to do the modelling. Whatever the reason, he work described herein is an
attempt to correct this situation.

The objective of this research was to propose, test and validade a risk assessment model
that would allow outcomes based process indicators to be adjusted according to the individual
patient risk based on data readily available in the patient record. The model was developed
using data on 450 adult exploratory laparotomy patients admitted to the Hospital de Clinicas
de Porto Alegre between February of 2000 and January of 2003 using surgical process related
mortality as the outcome indicator. The model was validated using a sample of 251 patients at
the same hospital.

The thesis is composed of a literature review and two articles: one describing the model
development process and the other reporting the results of testing and validating the model on
a hospital population using surgical mortality as the process outcome indicator.

The study shows that it is possible to develop a risk assessment model, based on data
readily available in the patient record, appropriate for making risk adjustments to process
outcome indicators. Further, the study demonstrated the quality of the content, in terms of

accessibility, completeness and data fidelity, of the hospital's electronic patient record.



Introducgao

A busca da qualidade da atencdo dos servicos de saude deixou de ser uma atitude
isolada e tornou-se hoje um imperativo técnico e social. A Sociedade esta exigindo cada
vez mais a qualidade dos servigos a ela prestados, principalmente por 6rgaos publicos.
Esta exigéncia torna fundamental a criacdo de normas e mecanismos de avaliagdo e
controle da qualidade assistencial.

Qualidade assistencial é definida pelo Instituto de Medicina americano (/nstitute of
Medicine) como “o grau pelo qual os servigos assistenciais para individuos e populagbes
aumentam a probabilidade de desfechos desejados e que sejam consistentes com o
conhecimento profissional corrente” (1). Uma vez que a garantia da qualidade exige um
maior nivel de profissionalismo e, consequentemente, um melhor desenvolvimento
técnico, a meta final de um programa de busca da qualidade deve ser a busca da
“satisfacdo do paciente, por intermédio de uma atengdo competente, apropriada e
oportuna, sem duplicagdo ou super-utilizagdo dos servigos, com um minimo de
complicagées ou seqlielas” (2).

A pratica assistencial deve ser apoiada por sistemas de informagédo clinica
adequados, completos e disponiveis, que garantam a seguranca do paciente, atraves do
suporte a tomada de decisao diagndstica e terapéutica durante o tratamento de pacientes
individuais, com o objetivo de prevenir eventos e desfechos adversos, corrigir rumos e
melhorar continuamente a qualidade da assisténcia e a obtencdo de dados e indicadores
que permitam medir, avaliar e comparar o grau da qualidade assistencial oferecida a
populacao-alvo.

A cultura da qualidade significa planejar sistemas direcionados a prevenir, detectar e
minimizar danos e a probabilidade de erros e requer dados e informagdes que permeiam
as varias atividades e procedimentos nas quais o paciente & envolvido (3). De acordo
com relatério do Comité Consultor de Tecnologia da Informagéo da Presidéncia dos EUA
(PITAC), as ferramentas oferecidas pela tecnologia da informagcdo podem permitir ao
setor de assisténcia a saude uma produtividade e qualidade sem precedentes se houver
uma visao estratégica e pesquisa adequada para garantir seu sucesso (4).

Uma das abordagens para detectar, caracterizar e reportar riscos potencialmente
evitaveis é o desenvolvimento de medidas de controle baseadas em dados rotineiramente
coletados, que podem ser usados na construcdo de alertas e de indicadores de
problemas potenciais. O consenso geral € o de que os hospitais podem reduzir os danos

causados aos pacientes melhorando o meio ambiente para a seguranga, implementando



mudancgas técnicas tais como a adogao de prontuario eletrénico, que ajudam a melhorar a
percepg¢ao da equipe assistencial sobre os riscos do paciente (5).

A avaliacdo e a comparacao da qualidade assistencial pode ser feita a partir das
medidas de desfecho (indicadores) e ser baseada em padrbes definidos em ensaios
clinicos ou conferéncias de consenso, com carater académico (avaliagdo absoluta), ser
relativa a outras instituicdes semelhantes (avaliagdo empirica) ou ser realizada através de
auto-comparagbes no tempo (avaliagdo institucional). Sistemas que permitam a
comparagao entre diferentes instituicdes sdo os mais amplamente utilizados, mas varios
estudos demonstram claramente que os desfechos mais utilizados devem ser ajustados
pela gravidade do caso ou por condi¢des proprias do paciente, em um processo
conhecido como “ajuste por risco”. O ajuste por risco (ou padronizagédo por severidade)
visa minimizar a influéncia confundidora de potenciais fatores de risco inerentes ao
paciente e a sua patologia, permitindo assim a comparacédo da qualidade do tratamento
hospitalar, ajustando os desfechos encontrados ao risco prévio do paciente (6).

O Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA) é o hospital-escola da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul que atende prioritariamente aos pacientes do Sistema
Unico de Saude. Com capacidade instalada de 735 leitos, é considerado um Hospital de
exceléncia e de referéncia para diversas especialidades, tendo sido o primeiro hospital
publico a obter a Certificacdo do Programa Nacional de Acreditacdo Hospitalar.
Anualmente sao realizados no HCPA cerca de 25.000 internagdes, 600.000 consultas
ambulatoriais, 2.200.000 exames, 4.000 partos e 30.000 cirurgias.

Desde 1996, o Hospital de Clinicas de Porto Alegre vem desenvolvendo seu sistema
de indicadores de qualidade assistencial. Este projeto iniciou com a definigdo do conjunto
de 35 indicadores mais relevantes para a instituicdo (7), que estdo sendo
progressivamente implementados. Uma das grandes dificuldades encontradas foi a
comparacdo com referenciais externos adequados. O referencial internacional
selecionado foi o Projeto de Indicadores de Qualidade (Quality Indicator Project -Ql
Project), criado em Maryland, EUA, em 1989 (8).

No Brasil, o HCPA participa do projeto SIPAGEH (Sistema de Indicadores
Padronizados para Gestdo Hospitalar), criado em 1998 em Porto Alegre, por 9 hospitais
gauchos (9), e que hoje agrega mais de 50 hospitais publicos e privados de varios
estados, que compartilham informacdes sobre 19 indicadores e utiliza também os dados
sobre atengao hospitalar do SUS disponiveis no site do DATASUS (10).

O uso de informagdes comparativas ndo se mostrou de utilidade para o HCPA, pois
os hospitais participantes apresentam caracteristicas muito diversas em relagao as suas
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naturezas, aos seus portes, as suas caracteristicas de atencdo e ao perfil de seus
pacientes, o que tem dificultado a utilizacdo adequada de seus dados como critério de
comparacgao. A titulo de demonstracado desta situacdo, a Figura 1 apresenta os dados
relativos as taxas de mortalidade ndo ajustada de 25 hospitais de diferentes

caracteristicas, participantes do SIPAGEH, e o desempenho relativo do HCPA.
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Figura 1: Mortalidade geral- SIPAGEH janeiro-julho 2004

Tornou-se necessario, entdo, o desenvolvimento de procedimentos que permitam
mensurar o grau de risco dos pacientes para diferentes desfechos hospitalares, para
ajustar os indicadores e permitir a comparag¢ao adequada de indicadores de desempenho
de diferentes hospitais e para identificar precocemente aqueles pacientes de risco
elevado para determinados desfechos.

O objetivo principal deste projeto de pesquisa foi o de sistematizar, testar e avaliar
uma metodologia para o ajuste de indicadores de desfechos pelo risco prévio dos
pacientes, permitindo a melhora da qualidade e da seguranga da assisténcia prestada a
estes (alerta e prevencdo) bem como a comparacdo adequada do desempenho
assistencial entre diferentes hospitais.

Sao seus objetivos secundarios:

« Desenvolver, testar e validar um escore de risco para mortalidade cirirgica pés

laparotomia exploradora em pacientes do HCPA

e Avaliar a disponibilidade, a qualidade e a adequacgdo dos dados de prontuarios

clinicos do HCPA

» Documentar, a partir da revisao da literatura e da aplicagao feita, uma sequéncia

adequada de etapas necessarias para este tipo de estudo.
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| - Revisao da literatura

1- Qualidade, Segurancga e Indicadores assistenciais

Segundo Donabedian (11), antes de se pensar em avaliar a qualidade da assisténcia,

tanto em termos gerais como em situagdes especificas, € necessario que haja um acordo

sobre como esta qualidade é definida e quais os elementos que a constituem. A definicao

de qualidade é complexa, pois deve fazer referéncia a todas as suas dimensodes e

dependera do ponto de vista de quem a define. Mas parece haver o consenso de que a

qualidade assistencial € um conceito complexo e amplo, cujos componentes podem ser

agrupados em sete atributos ou pilares fundamentais (12):

Eficacia, que é a habilidade da ciéncia médica em oferecer melhorias na saude e no

bem-estar dos individuos.

Efetividade, que é a relagéo entre o beneficio real oferecido pelo sistema de saude ou

assisténcia e o resultado potencial de um “sistema ideal’.

Eficiéncia,: que é a habilidade de obter ao melhor resultado ao menor custo, isto €, a
relacdo entre o beneficio oferecido pelo sistema de saude ou assisténcia médica e

seu custo econdémico.

Otimizacao, que é o balango mais vantajoso entre custo e beneficio, ou seja, é o
estabelecimento do ponto de equilibrio relativo, em que o beneficio é elevado ao

maximo em relagao ao seu custo econdmico.

Aceitabilidade: é a adaptacdo dos cuidados médicos e da assisténcia a saude as
expectativas, desejos e valores dos pacientes e suas familias. Este atributo é
composto por 5 conceitos: acessibilidade, relacdo médico-paciente, hotelaria,
preferéncias do paciente quanto aos efeitos da assisténcia, preferéncias do paciente
quanto aos custos da assisténcia.

Leqgitimidade, que é a conformidade as preferéncias sociais relativas aos aspectos
acima, isto é, a possibilidade de adaptar satisfatoriamente um servigo a comunidade
ou a sociedade como um todo. Implica conformidade individual, satisfacdo e bem-
estar da coletividade.

Equidade, que é a determinagdo da adequada e justa distribuicdo dos servicos e
beneficios para todos os membros da comunidade, populagéo ou sociedade.

Todas as atividades de avaliagdo da qualidade dependem da disponibilidade de

informacdes acuradas e adequadas. A fonte fundamental de informagdes sobre o

processo de assisténcia e seus resultados imediatos €, sem duvida, o prontuario do
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paciente. Mas sabemos que o prontuario é freqlientemente incompleto, omitindo muitas
vezes elementos fundamentais a respeito do diagndstico e tratamento do paciente e,
como norma, ndo incluindo nenhuma referéncia sobre os processos interpessoais
(relagdo médico-paciente). Além disso, muitas das informagdes s&o imprecisas devido a
erros de diagndstico, observagbes clinicas, avaliagdo, registro e codificacdo. Para uma
avaliacdo adequada da qualidade da assisténcia, portanto, € necessario um esforco no
sentido de criar no hospital uma cultura orientada para a valorizagdo do prontuario do
paciente, suplementado pela capacidade de coletar informacdes de outras fontes.

De acordo com definigdo da Organizacdo Panamericana de Saude, indicadores sao
medidas-sintese que contém informacédo relevante sobre determinados atributos e
dimensodes do estado de saude, bem como do desempenho do sistema de saude(13). Os
indicadores proporcionam as informagdes necessarias € mensuraveis para descrever
tanto a realidade como as modificacdes devidas & presenca do servico ou assisténcia. E
a variavel que descreve uma realidade, devendo para isso ter as caracteristicas de uma
medida valida em termos estatisticos.

A construgcédo de um indicador € um processo complexo e sua qualidade depende das
propriedades dos componentes utilizados em sua formulacio e da precisdo dos sistemas
de informagao empregados (13). O grau de exceléncia de um indicador deve ser definido
por sua validade (capacidade de medir o que se pretende) e confiabilidade (reproduzir os
mesmos resultados quando aplicados em condi¢cdes semelhantes). Em geral, a validade
de um indicador é determinada pelas caracteristicas de sensibilidade (medir as alteragdes
deste fenbmeno) e especificidade (medir somente o fendmeno analisado). Outros
atributos de qualidade de um indicador sdo a sua mensurabilidade (basear-se em dados
disponiveis ou de facil obtencao), relevancia (responder a prioridades de saude) e custo-
efetividade (os resultados justificam o investimento de tempo e recursos). E desejavel que
os indicadores possam ser analisados e interpretados com facilidade (simplicidade) e que
sejam compreensiveis pelos usuarios da informagéo.

A qualidade e a comparabilidade dos indicadores de saude podem ser asseguradas
pela aplicacao sistematica de definicbes operacionais e de procedimentos padronizados
de medicao e de célculo. A selegédo do conjunto basico de indicadores e de seus niveis de
desagregacao (estratos) pode variar em funcdo da disponibilidade de sistemas de
informacao, fontes de dados, recursos, prioridades e necessidades especificas em cada
instituicdo, regido, pais etc. A manutencdo deste conjunto depende também da
simplicidade dos instrumentos e métodos utilizados, de modo a facilitar a operagao

regular dos sistemas de informacao.
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Se forem gerados de forma regular e manejados em um sistema dinamico, os
indicadores de saude constituem ferramenta fundamental para a gestao e avaliacido da
situacdo de saude em todos os niveis. Um conjunto de indicadores tem como proposito
produzir evidéncias sobre a situagdo de saude e suas tendéncias, que devem servir de
base empirica para determinar prioridades de agdo. Constitui assim insumo para o
estabelecimento de politicas e prioridades mais ajustadas as necessidades da populacao
atingida.

Atualmente, no cenario internacional, trés iniciativas relevantes se destacam na area
de indicadores de saude: o projeto da Associacao de Hospitais de Maryland, que hoje
agrega mais de 1000 hospitais e que objetiva avaliar a qualidade da assisténcia prestada
aos pacientes(8), o Sistema de Indicadores Padronizados para Gestdo Hospitalar
(SIPAGEH) (9) e os sistemas de informacdo em saude gerenciados e disponibilizados
pelo DATASUS/Ministério da Saude, através de iniciativas e projetos da Rede
Interagencial de Informagdes para a Saude (RIPSA) (10).

Varios componentes do sistema de saude tém consideravel interesse em usar
medidas de desfecho para avaliar o desempenho do sistema de assisténcia a saude.
Usar estes indicadores € possivel se a informacdo fornecida é valida para fazer
comparagdes entre instituicdes. Infelizmente, existe uma variedade de desafios no uso
destes indicadores para este fim. Esta avaliacdo do indicador € uma abordagem para
avaliar estas medidas e pode ser uma ferramenta util nesta area de pesquisa. Medidas de
qualidade devem ser vistas ndo como um simples exercicio académico, mas devem
estimular o sistema de saude a prover servicos melhores o que, em troca, resultara em
melhor saude. Para atingir a meta de medir qualidade assistencial, ndés devemos ter
ferramentas para selecionar objetivamente estas medidas que nos levem o mais rapido
possivel aos nossos objetivos (14).

2- Ajuste de risco (Risk Adjustment)
2.1- Histéria

A discussdo sobre ajuste por riscos ndo € recente Em 1863, Florence Nightingale
(1820-1910) publicou a terceira edicdo de seu liviro “Notes on Hospitals’(15),
recomendando mudangas fundamentais na configuracao, localizagdo e operacdo dos
hospitais para reduzir o numero de mortes causadas por condi¢des precarias de higiene e
seguranga. Sete anos antes, ela havia retornado como heroina da Guerra da Criméia,
onde serviu ao Exercito inglés em hospitais militares. Em 1855, seis meses apds sua
chegada ao cenario da guerra na Albania, a mortalidade nestes hospitais caiu de 42,7%
para 2,2%. Ao voltar para Londres, ela continuou seu trabalho em hospitais militares e foi
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buscar apoio estatistico com Willian Farr (1807-1883), médico e reformista social famoso,
que trabalhava com analises do Registro Geral desde 1838.

Em 1856, ambos comegaram um trabalho conjunto, analisando dados e propondo
mudang¢as em hospitais civis e militares. Baseados no 24° Relatério Anual do Registro
Geral de Farr, eles analisaram a mortalidade nos 106 principais hospitais da Inglaterra
(figura 2) chegando a uma surpreendente taxa de mortalidade de 90.84% nos 24
hospitais de Londres contra 13% em média nos hospitais da area rural. Farr calculou as
taxas de mortalidade dividindo o niumero total de 6bitos no ano pelo numero de pacientes
internados em um determinado dia do ano (8 de abiril); se calculado da forma usual atual
(numero de o6bitos dividido pelo niumero total de pacientes no ano), a taxa de mortalidade
nos hospitais londrinos naquela época seria em torno de 10% (Figura 2).

Os numeros publicados causaram grande polémica nos circulos médicos da
Inglaterra, tendo os médicos de Londres reagido contra a publicacao de comparagbes de
taxas de mortalidade entre hospitais ingleses. Segundo estes, Farr ndo apenas utilizou
métodos estatisticos questionaveis como também nao levou em conta as diferengas nas
caracteristicas dos pacientes dos diferentes hospitais. “Qualquer comparagao que ignore
a diferenga entre um agricultor que busque alivio para dores musculares em Stoke Pogis
(zona rural) e um mecanico realmente doente de Soho ou Southwark que vem a um
hospital de Londres, é falaciosa’(15). A propria Florence se convenceu dessa falha e
observou que 0s numeros absolutos de obitos em hospitais ndo expressavam
adequadamente a qualidade dos cuidados, pois se deveria considerar “diferengcas na
idade e no estado do paciente na admissao”.

Nos Estados Unidos, O Dr. Ernest Codman, nos primoérdios do século XX, introduziu
0 conceito de acompanhamento de pacientes e avaliagao da efetividade do tratamento,
criando o conceito de “desfechos”. Tanto Nightingale quanto Codman viram informagdes
sobre indicadores hospitalares como um meio de melhorar os desfechos dos pacientes e
a qualidade da assisténcia. Seus trabalhos deixaram uma importante licdo: medir apenas
taxas de eventos néo é suficiente. Entender porque estes eventos ocorrem é essencial.
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Figura 2- Tabela publicada na 3° edigdo de “Notes on Hospitals”, de Florence Nightingale (15)

Atualmente, poucos pesquisadores ou gestores se atrevem a comparar desfechos de
pacientes entre hospitais sem um minimo de ajuste para as diferengcas entre os riscos
destes pacientes (16). E consenso geral que alguns hospitais tratam doentes mais graves
e estes hospitais ndo podem ser penalizados por aceitar pacientes de alto risco. Por outro
lado, sem ajuste de risco, hospitais com baixo desempenho podem argumentar que seus
pacientes sdo mais graves como justificativa para seus indicadores ruins.

Pesquisadores comecaram a criar ferramentas para medidas sistematicas de
severidade na década de 70, em geral para atender a necessidades locais. Nesta época,
poucos dados estavam disponiveis e os modelos eram construidos através do julgamento
de especialistas ou observagbes clinicas em instituicbes especificas. Se baseavam no
modelo clinico de severidade (diagnéstico, achados fisiolégicos, resultados de exames)
(17).

A adocdo da modalidade de pagamento por grupos de diagnésticos relacionados pelo
sistema americano de assisténcia a saude Medicare, em 1983, elevou as preocupagoes
com severidade a um nivel nacional, através da disponibilidade destes diagndsticos nas
grandes bases de dados administrativas nacionais, codificados pela Classificagdo
Internacional de Doengas da OMS — 9?2 revisdao. Apesar das limitagcdes clinicas destas
bases de dados, elas apresentam importantes vantagens como a uniformidade,
disponibilidade, acesso eletrénico e ampla cobertura. Em 1986, a Administracao de
Financiamento da Assisténcia a Saude americana (Health Care Financing Administration
- HCFA) foi obrigada a publicar seus dados sobre mortalidade hospitalar, a partir de uma
acao movida pelo New York Times. Estes dados estavam mal ajustados, com falhas

metodoldgicas importantes, causando um grave prejuizo a muitos hospitais mal
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avaliados. Nesta época, alguns estados americanos passaram a exigir informagdes dos
hospitais sobre seus pacientes, o que possibilitou a criacgdo de uma base de dados
comparativa pelo “Medicare Group”. Outras iniciativas importantes foram conduzidas, com
destaque para os trabalhos do Departamento de Assuntos dos Veteranos (Veteran’s
Affairs Surgical Risk Study (18-23). Com estas bases de dados clinicas, os modelos e
suas metodologias puderam ser refinados, sendo obtidos através de processos
estatisticos mais avangados. Esta nova geragdo de medidas de severidade parecia ser
mais rigorosa cientificamente e com maior credibilidade clinica (16).

2.2- Por que ajustar por risco?

O ajuste de risco (ou padronizacdo por severidade) visa minimizar a influéncia
confundidora de potenciais fatores de risco inerentes ao paciente e/ou a sua patologia,
permitindo assim a comparacdo da qualidade do tratamento hospitalar, ajustando os
desfechos encontrados ao risco prévio do paciente (dados demograficos, socio-
econdbmicos e diagnosticos). O objetivo desse é o de controlar para a influéncia
confundidora da severidade da doenca nas comparacdes que podem ser relacionadas a
esta severidade. Ajustamentos por severidade teoricamente minimizam o potencial para
falsos julgamentos sobre qualidade assistencial devido a desfechos indesejados cuja
prevencéao ou controle estdo fora do controle do provedor (24).

O Conselho de Servicos Médicos da Associagdo Médica Americana (AMA) define
desfecho como o resultado da atencao a saude que pode englobar alteracbes bioldgicas
na doenca, conforto, habilidade de auto-cuidados, fungao fisica e mobilidade, bem estar
emocional, desempenho intelectual, satisfacdo do paciente, conhecimento médico e
concordancia com a assisténcia e viabilidade de funcionamento de seu papel social,
familiar e de trabalho. O espectro de desfechos tradicionais incluem os assim chamados
“5D’s: 6bito, incapacidade, doenga, desconforto, insatisfagéo, (death, disability, diseases,
disconfort and dissatisfaction) (25).

Falando em termos amplos, diferengas de desfechos entre hospitais podem ser vistas
como resultado de varios fatores que podem influenciar os resultados da assisténcia.
Segundo lezzoni (6), um desfecho hospitalar pode ser expresso como sendo uma fungao
de fatores de risco inerentes ao paciente, a efetividade da assisténcia e a sorte:

Desfecho = f ( fatores de risco intrinsicos ao paciente, efetividade do
tratamento, qualidade da assisténcia, chance randémica)

A figura 3 ilustra esta situacao.

Figura 3: Fatores que influenciam os desfechos hospitalares (adaptado de DesHarnais e McLaughlin (24)
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2.3- Como ajustar o risco?

Nenhum ajustador de riscos é perfeito. Ajustar para todas as caracteristicas do
paciente ndo € nem necessario nem possivel. No entanto, devem ser feitos esforgcos no
sentido de identificar aqueles fatores que sejam suficientemente validos para os
propositos explicitos. A meta do ajuste de risco (AR) é considerar as caracteristicas
pertinentes do paciente ao estabelecer inferéncias sobre a efetividade ou a qualidade da
assisténcia. Ajuste de risco é um termo amplo que esta juntando uma série de outros
termos mal definidos e mal entendidos mas frequientemente utilizados, tais como Grupos
de Diagndsticos Relacionados (DRGs), mix de casos (case-mix), severidade, doenca,
intensidade, complexidade, comorbidade e situagido de saude (24).

Devido as diferentes definicdes de risco, planejar estratégias de ajuste € complicado,
requerendo no minimo a identificagdo de fatores de risco — as caracteristicas clinicas e
outras que refletem a probabilidade do paciente de vir a sofrer o desfecho em estudo.
Uma vez identificados, estes fatores de risco devem ser operacionalizados de forma a
permitir suas identificacbes e medidas de forma confiavel e sem viéses e precisam ser
combinados em formatos normativos ou empiricos para produzir um escore de risco ou
uma classificacado para cada paciente.

Idealmente devemos usar fatores de risco especificos de cada condi¢gdo, No entanto,
avaliacbes corretas devem levar em conta apenas as condigdes existentes no momento
da internacdo do paciente, ndo utilizando fatores de risco possiveis de serem
“iatrogenias” da internacdo. Por vezes é dificil separar, em registros de alta hospitalar,
condi¢cdes pré-existentes daquelas complicagdes ocorridas durante a internacido. De
qualquer forma, o uso de informacdes individuais disponiveis em bases de dados que
apoiam sistemas de prontuarios eletrénicos sdo fontes adequadas de dados suficientes
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para o desenvolvimento de proxies adequadas para fatores de risco. Uma vez

controlando por fatores de risco inerentes ao paciente, pode-se obter comparacdes entre

hospitais ou entre diferentes periodos de tempo muito melhores, embora nao perfeitas.

O desenvolvimento de um sistema de avaliagao de risco que permita o ajuste de
indicadores pode ser desenvolvido através de diferentes metodologias. A partir de bases
de dados clinicas, os seguintes passos podem ser adotados (24):

1- avaliar a qualidade (completude, fidedignidade, acuracia, disponibilidade etc.) e a
consisténcia dos dados disponiveis.

2- Coletar os dados adequados (sugeridos pela literatura, dados disponiveis plausiveis
para o desfecho em estudo).

3- Desenvolver modelos de ajuste por risco, assinalando a probabilidade predita para
cada desfecho adverso relevante para cada caso. Esta etapa €, geralmente, realizada
através de técnicas de modelagem por regressao logistica ou politbmica.

4- Desenvolver relatérios para cada hospital (ou, dentro do Hospital, para cada equipe
ou cada periodo de tempo) comparando as freqliéncias observadas com aquelas
preditas pelo modelo, para cada desfecho.

5- Avaliar se as diferengas encontradas s&o estatisticamente significativas.

6- Usando estes relatérios, desenvolver perfis de risco para comparar os hospitais
dentro de cada estrato de risco.

Mesmo com estas abordagens n&o se deve classificar um hospital como bom ou ruim
apenas baseados nestes escores de indices de risco, pois devemos reconhecer suas
limitagbes. Além disso, € importante levar em conta que a qualidade dos dados
disponiveis nao € uniforme entre diferentes hospitais e isso podera afetar os escores
obtidos.

Os dados disponiveis para a avaliagao dos fatores de risco e constru¢ao dos modelos
de ajuste representam um importante componente do sucesso destas estratégias. A
maior parte dos estudos publicados utilizou bases de dados administrativas, construidas
com o proposito de cobranga (dados secundarios), enquanto outros utilizaram dados
clinicos adicionais coletados de prontuarios de pacientes (dados primarios). Os estudos
feitos com dados secundarios sdo mais simples, rapidos e baratos, mas com menor
credibilidade clinica. Por outro lado, fontes primarias podem n&o ser completas, acuradas
ou validas, de acordo com a qualidade do registro médico de cada hospital.

Uma vez que o método de ajuste de risco é desenvolvido, este deve ser testado para
ver qudo bem é capaz de prever o desfecho de interesse de uma perspectiva. E
importante salientar que dificimente um modelo sera capaz de prever desfechos
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perfeitamente e que sempre existe um potencial para eventos aleatérios imprevisiveis.
Considerando as limitacbes e a infinita variabilidade das caracteristicas bioldgicas
humanas, ndo se pode esperar que abordagens de ajuste de risco fornegam uma
previsdo perfeita de risco para pacientes individuais, pois esta metodologia € uma
ferramenta inerentemente imperfeita, embora necessaria.

ok

A construcado de um sistema de indicadores de qualidade que garanta sua utilizagao
na tomada de decisbes na busca da melhoria continuada dos padrbes da assisténcia
oferecida aos pacientes e que permita sua avaliacdo permanente baseada em critérios
apropriados é um desafio de grande interesse para a area de Epidemiologia hospitalar.
Os referenciais adequados de comparagcao devem ser buscados em nosso préprio meio
e, quando inexistentes, podem e devem ser construidos de forma coletiva.

E importante identificar fatores de risco adequados a este ajuste, que devem ser
capazes de compor um modelo de risco adequado em termos de acuracia, calibracéo e
discriminatoriedade (6). Criar um meétodo de ajuste por risco que seja clinicamente
razoavel e ao mesmo tempo logisticamente realizavel € desafiador e exige algumas

concessdes, mas é condigdo essencial para a correta avaliagdo da qualidade assistencial.

3- Escores de Risco utilizados para pacientes cirurgicos

Sistemas de escores de risco tentam quantificar o risco de 6bito ou de complicagdes
dos pacientes. O escore é baseado na severidade da doenga ou em doencas pré-
existentes ou combinacdo dos dois. O sistema ideal de escore para fins de auditorias
cirurgicas deve considerar tanto a mortalidade quanto a morbidade e deve permitir a
avaliagdo retrospectiva dos atos cirurgicos. Deve ser de uso rapido e facil e ser aplicavel
a todos os procedimentos de cirurgia geral em ambientes de emergéncia ou ndo. Deve
poder ser usado em qualquer tipo de hospital, prover informacdes relevantes para o
ensino e a pesquisa e deve ser possivel de ser integrado a programas pré-existentes sem
muito esforgo (26).

Existem varios sistemas de escores que prevéem o risco de mortalidade cirurgica
com variados graus de acuracia, mas em geral a morbidade € ignorada. Alguns escores
sdo desenvolvidos para cirurgias especificas ou para avaliar complicacdes especificas. O
mais conhecido destes é o sistema APACHE Il (27), ideal para avaliar as condicbes de
pacientes internados em Unidades de Tratamento Intensivo (UTI) e que determina a
probabilidade de oébito.

Teoricamente, quanto menor o numero de variaveis incluidas, mais simples é o

sistema de escore. No entanto, alguns escores reduzem tanto o numero de variaveis que
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a auséncia de uma delas inviabiliza seu calculo. Outros exigem equacdes complexas que
nao podem ser feitas pelos cirurgides em seu dia-a-dia.

Um modelo ideal para prever complicacbes em pacientes cirurgicos deve ser simples
e facilmente aplicavel para todos os pacientes. Na rotina diaria, poucos pacientes
necessitam de RX de térax, ECG e/ou exames de sangue para a avaliagao preé-cirurgica.
Portanto, estes pardmetros ndo sdo adequados para uso em modelos preditivos de

complicacbes na populagéo geral (28).

3.1- Acute Physiology and Chronic Health Evaluation - APACHE

O sistema APACHE original foi proposto nos Estados Unidos por Knaus e colegas em
1981 (29) como um escore composto por pesos relativos de 34 medidas fisiolégicas, a
soma das quais produzia o “Escore Fisiologico Agudo” (APS). O sistema de atribuigdo de
pesos era baseado em uma escala de 0 a 4 para cada variavel e o conjunto de variaveis
e pesos relativos foram propostos por um conjunto de especialistas.(29). Todas as
variaveis estavam disponiveis no prontuario € o objetivo dos autores foi o de propor um
sistema de classificacdo com bases fisioldgicas para medir a severidade das condigdes
clinicas de pacientes admitidos a CTI, permitindo desta forma o ajuste de risco, a
comparacgao de indicadores, a avaliagado de novas terapias bem como estudar a utilizagao
de CTls.

O APACHE Il foi proposto pelos mesmos pesquisadores em 1985 (27), usando uma
escala de pontos calculada a partir de 12 variaveis fisiolégicas medidas rotineiramente,
mais a idade e a presenca de alguns diagnosticos, para fornecer uma medida geral da
severidade do quadro clinico. O objetivo era ainda o de avaliar a utilizagdo adequada de
recursos e comparar a eficacia dos cuidados intensivos entre diferentes hospitais, nao
sendo proposto para avaliar as condicbes ou probabilidade de sobrevida de pacientes
individuais. As variaveis e seus pesos foram determinados por grupos de especialistas,
através de julgamento clinico e evidéncias cientificas. As principais mudangas em relagao
ao modelo original foram a redu¢do do numero de variaveis fisioldgicas e a inclusao de
outras variaveis como idade, problemas crdnicos de saude e carater da admissao
(Clinica, cirtrgica de urgéncia e cirurgica eletiva). Esta proposta era mais utilizavel,
devido a disponibilidade das variaveis necessarias e a facilidade de calculo.

O sistema APACHE Il foi introduzido também por Knaus e colegas em 1991 (30),
com o objetivo de refinar o sistema anterior através da reavaliagéo das variaveis incluidas
e de seus pesos relativos. Desta forma, os autores desejavam maximizar o poder
explanatério do APACHE Il, melhorar sua discriminacdo e manter a maxima
confiabilidade dos dados. O sistema de prognéstico APACHE lll, como passou a ser
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chamado, é composto por duas opgodes: o escore APACHE Il que permite a estratificacao
por grupos de risco e uma equacgao preditiva que usa os escores obtidos e dados sobre
diagndsticos e tratamentos imediatamente anteriores a entrada na CTI, para estimar risco
individuais. Este sistema foi desenvolvido a partir de processos estatisticos e ndo mais
baseado na opinido de especialistas.

Barie e colegas (31) compararam o desempenho dos sistemas APACHE Il e
APACHE Ill para predicdo de mortalidade em pacientes cirurgicos criticamente doentes,
através de um estudo prospectivo realizado com 844 pacientes de um Hospital
universitario (Cornell Medical Center). Os autores concluem que o APACHE IIl é mais
acurado que o APACHE II, mas que sendo um sistema de escore geral para pacientes
em situagao criticas, sua utilidade especifica para pacientes cirirgicos ainda nao foi
estabelecida.

3.2- POSSUM - Physiological and Operative Severity Score for enUmeration of
Mortality and morbidity

POSSUM foi desenvolvido a partir da identificacéo, pelo Royal College of Surgeons of
England, da necessidade de um escore simples que pudesse ser utilizado em cirurgia
geral, cujo principal uso fosse o apoio aos processos de auditoria. Inicialmente 62 fatores
individuais (48 pré e 14 intra e pds-operatorios) foram submetidos a analise discriminante,
que identificou as 35 variaveis mais significativas. O modelo final inclui 12 variaveis
(idade, insuficiéncia cardiaca, doenga pulmonar, presséao sistdlica, freqiéncia cardiaca,
escala de coma Glasgow, hemoglobina, globulos brancos, uréia, sédio, potassio e
eletrocardiograma) e calcula o risco de mortalidade e morbidade em 4 classes distintas.
Analises por regressdo logistica permitiram a criagdo de um escore auxiliar, com 6
fatores, para compensar a severidade do procedimento cirurgico (severidade,
procedimentos multiplos, perda de sangue total, contaminacdo peritoneal, presenga de
malignidade, cirurgia de urgéncia). A partir do modelo foram atribuidos pontos a cada
uma, baseados nos coeficientes obtidos.

O sistema foi desenvolvido entre 1988 e 1989, com dados de todos os pacientes
internados submetidos a cirurgia no Walton Hospital de Liverpol (1372 pacientes elegiveis
de 1440). Todos os pacientes foram classificados antes da cirurgia com o escore
fisioldgico e no momento da alta, com o escore de gravidade da cirurgia. O valor preditivo
dos modelos foi avaliado através da area sob a curva ROC e da comparagédo entre
valores observados e esperados. Este sistema nao foi desenvolvido com o objetivo de
avaliar pacientes individuais ou apoiar a decisdo médica de operar ou ndo operar um
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determinado paciente. Seu objetivo é o de apoiar avaliagbes comparativas entre equipes,
hospitais ou regides.

Neary e colegas (32) publicaram uma avaliagdo sistematica do uso do POSSUM
como modelo preditivo de mortalidade cirdrgica e concluiram que, quando usado
corretamente, POSSUM pode ser utilizado para comparar desfechos entre cirurgides e
entre hospitais. Em cirurgias especificas, equag¢des de regressao logistica individuais
podem ser necessarias. A busca foi feita em 3 bases de dados (Medline, Cochrane
Library e Embase) de 1990-2002. Embora exista uma vasta literatura relatando diferentes
experiéncias com o uso do POSSUM, nenhum estudo randomizado foi localizado.
P-POSSUM

Alguns autores, especialmente de Portsmouth, Reino Unido, ndo conseguiram
reproduzir o poder preditivo da equacdo original e criticaram a técnica analitica
empregada, mas ndo o conjunto de dados. Whiteley e colegas, em 1996, mostraram
como o POSSUM falhava em pacientes desta localidade (33;34).

Estes autores verificaram que o POSSUM superestimava a mortalidade em classes
de pacientes de baixo risco, concluindo que era possivel usar o conjunto de variaveis,
mas que uma nova equacao de regressao logistica era necessaria. Esta nova equacgao se
tornou conhecida como P-POSSUM, que usa diferentes valores para os pontos de corte
de cada variavel, através da metodologia descrita por Hosmer e Lemeshow (35).
Copeland e colegas sustentam que a equacao original € superior.

No entanto, Bann e colegas (36) afirmam que ha enganos em ambas as versoes.
Como as variaveis fisiologicas devem ser coletadas o mais proximo possivel antes da
cirurgia, os cirurgides poderiam tentar “melhorar” os resultados das analises ou selecionar
apenas pacientes em condi¢gdes adequadas, se recusando a operar pacientes graves.

Dados ignorados representam um problema grande. Em muitos casos, nem todas as
analises estdo disponiveis, pois os exames nao se justificam clinicamente. Também
existem problemas com algumas variaveis. O ECG causa confusdo ao ser classificado
em normal, fibrilagdo atrial ou outros ritmos anormais. Esta ultima categoria tem feito com
que muitos problemas menores sejam classificados de forma errbnea. O escore
operatdrio tem elementos de subjetividade, pois o volume exato da perda sangiinea nao
pode ser avaliado, bem como a contaminagao do peritdneo.

POSSUM tem varias limitacdes: erra em cirurgias ou pacientes de baixo risco, prediz
apenas mortalidade em 30 dias, mas mesmo assim € o sistema de risco cirargico mais
estudado e avaliado internacionalmente e os dados exigidos por este sdo atualmente
coletados rotineiramente em varios hospitais, especialmente na Inglaterra.
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Finalmente, os resultados de analises comparativas com POSSUM nao podem ser
usados para atribuir culpa ou punir pessoas. A assisténcia a pacientes & de
responsabilidade multidisciplinar e se as avaliagdes mostram uma razdo alta entre a
mortalidade observada e a esperada, a pratica de toda a equipe deve ser revista.
POSSUM ¢é simplesmente uma ferramenta para auditorias comparativas e ¢é
metodologicamente comparavel a outros sistemas sofisticados de analise de case-mix tal
como o APACHE.

Diferentes resultados foram reportados por diversos autores, avaliando a acuracia
preditiva do POSSUM e P-POSSUM. Yii e colegas (37), em uma amostra de 605
pacientes com taxa de 6bito de 6,1%, encontraram uma taxa prevista pelo POSSUM de
10,5% e, pelo P-POSSUM, de 4,8%. Copeland e colegas (38) relatam, a partir de uma
amostra de 1372 pacientes (4% de mortalidade), que o POSSUM apresentou uma
especificidade de 99,3%, sensibilidade de 54,1% e acuracia geral de 96,5%. Bann e Sarin
(36) avaliaram 501 pacientes cirurgicos, dos quais obtiveram os dados necessarios para
calculo do POSSUM em apenas 155 destes (29,8%). Bennet-Guerrero e colegas (39)
conduziram um projeto conjunto americano e britdnico, no qual 1539 pacientes ingleses
(9,9% de mortalidade) e 1056 pacientes americanos (2,1% de mortalidade) foram
avaliados pelo P-POSSUM. No grupo inglés, o P-POSSUM previu 156 6bitos, tendo sido
observados 152. No entanto, entre os pacientes americanos, com baixa taxa de
mortalidade, a previsao foi de 82 6bitos, sendo observados apenas 22.

Em conclusdo, embora POSSUM e P-POSSUM sejam potencialmente acurados na
predicado de obito pds-cirirgico em amostras com taxa de mortalidade elevadas, uma
grande propor¢dao de pacientes sao excluidos de sua analise pela exigéncia de um
grande numero de variaveis e por considerar variaveis sobre a cirurgia e o cirurgido no
modelo final, o que prejudica seu uso para comparagao de desempenho entre hospitais
ou equipes. A questdo a que ele responde é: dado este paciente, esta cirurgia e este
cirurgido, qual é a probabilidade de 6bito. No entanto, deveria responder a “dado este
paciente, qual é a probabilidade de 6bito?

3.3- Simplified Acute Physiology Score (SAPS Il)

O sistema SAPS, proposto por Le Gal e colaboradores em 1984 (40;41), € composto
por 14 variaveis clinicas e biologicas e visa avaliar a probabilidade de 6bito de pacientes
admitidos a uma UTI. O indice de risco deve ser calculado dentro das primeiras 24 horas
da internagao, dando tempo suficiente para a coleta dos dados necessarios.

A partir do Estudo Europeu/Norte-americano realizado entre 1991 e 1992, foi
proposto o SAPS Il, criado a partir de um método desenvolvido para converter o escore
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em probabilidade de 6bito hospitalar. Analises de regressao logistica foram utilizadas
para selecionar as variaveis, decidir o peso relativo das mesmas e converter o escore em
probabilidade de 6bito hospitalar. Este estudo envolveu 137 CTls médicas, cirdrgicas e
mistas em 12 paises. O modelo assim desenvolvido trabalha com 17 variaveis, 12 delas
fisiologicas, 3 diagnosticas (AIDS, Cancer metastatico e malignidade hematoldgica) e
mais idade e tipo de admisséao (cirurgia agendada, cirurgia de emergéncia ou internagao
clinica). O modelo foi desenvolvido em uma coorte de 8369 pacientes e validado em outro
grupo de 4628 pacientes e testou 37 variaveis coletadas, permanecendo as 17
significativas. Os testes de adequacdo estatistica indicaram que o desempenho do
modelo foi bom (p=0.883 e p=0.104). O poder discriminatério do modelo foi medida pelo
Indice-C, que equivale a area sob a curva ROC, que foi de 0.88 e 0.86 respectivamente.

A performance do SAPS Il nesta populacdo de pacientes estudada sugere que as
probabilidades calculadas refletem os dados observados. Estes resultados demonstram
que o SAPS Il é um sistema extremamente efetivo para estimar a probabilidade de &bito
para pacientes de CTI.

A comparagdo com o sistema SAPS original, largamente usado na Franga e em
outros paises europeus, sugere que embora a maior parte das variaveis sejam as
mesmas, modificagdes significantes foram introduzidas, principalmente em relagado a seus
pesos relativos.

Os avangos do controle social e governamental dos sistemas de saude tém
aumentado a procura de referenciais adequados para avaliagbes comparativas entre
instituicdes. Para isso, & essencial que os indicadores selecionados sejam ajustados para
o conjunto de pacientes de cada hospital, para agregar na avaliagdo a gravidade e a
dificuldade dos casos tratados.

E possivel categorizar previamente os pacientes cirirgicos em grupos que reflitam o
risco de cada procedimento subsequente. Sistemas de escore, embora ndo consigam
evitar os desfechos, podem identificar pacientes nos quais se poderia ndo considerar a
hipotese cirurgica. Sistemas de escore estdo aqui para ficar. Refinamentos posteriores
sdo claramente necessarios mas é de interesse de todos os cirurgides estar envolvidos

em tais desenvolvimentos.
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4- Modelos preditivos de mortalidade cirurgica

As analises comparativas de desfechos cirdrgicos estdo se tornando cada vez mais
importantes dentro da profissio médica e para gestores dos sistemas de saude, o
governo e para o publico em geral. Estas andlises deveriam permitir a comparagao de
taxas de morbidade e mortalidade entre diferentes hospitais e entre diferentes equipes e
cirurgides (42) mas, no entanto, as medidas de qualidade podem variar de acordo com o
desfecho esperado de cada cirurgia e a severidade do caso antes da intervencgao,
tornando a comparacao entre hospitais e cirurgides bastante dificil. Diferencas entre os
fatores de risco existentes previamente a da cirurgia devem ser levados em conta antes
de se atribuir as diferengas entre os desfechos a habilidade do cirurgido ou ao ambiente
hospitalar.

Indicadores de desfecho s&o os mais apropriados para avaliar a qualidade cirurgica
pois em geral estes ocorrem em torno de um evento previsivel -a cirurgia- com um
desfecho esperado. O desfecho mais avaliado é a mortalidade cirirgica, por ser
facilmente quantificavel. Este desfecho pode ser medido de 3 diferentes maneiras (43):

1- Mortalidade intra-hospitalar (mais confiavel)

2- Mortalidade em até 30 dias apds o procedimento (mais abrangente)

3- Uma combinacdo de ambas: mortalidade intra-hospitalar em um periodo de até 30
dias ap0s a cirurgia.

Medidas de desfecho ajustadas por risco sédo particularmente adequadas para avaliar
a qualidade da assisténcia, especialmente a qualidade da atenc&o cirurgica mas a
mortalidade cirurgica € apropriada como medida de qualidade apenas se ocorre com
frequéncia suficiente para permitir estimativas estatisticas estaveis sendo tipicamente
utilizada em especialidades cirurgicas onde sdo esperadas taxas relativamente altas de
6bito, tais como cirurgia cardiaca e outras.

Varios métodos tém sido propostos para padronizar dados de pacientes a fim de
permitir comparacdes diretas da mortalidade cirurgica mas a adocédo desta metodologia
ainda oferece muitos desafios e apresenta algumas fragilidades metodolégicas.

O pré-requisito mais importante para o uso de dados de prontuario na avaliagcao
comparativa da qualidade assistencial € a aquisicao de informagbes abrangentes,
confiaveis, acuradas e coletadas de forma metddica e que tenham credibilidade clinica.
Dados administrativos de sumarios de alta hospitalar sdo fontes baratas e faceis de
dados comparativos e usualmente possuem os dados suficientes para o calculo de taxas
de mortalidade geral ou de médias de permanéncia, mas possuem algumas limitagdes. O
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sistema ideal é aquele que alia a acuracia, confiabilidade e credibilidade dos dados
clinicos com o facil acesso eletrénico, o que é ainda oferecido por poucos hospitais no
mundo que possuem um prontuario eletrdnico que apresente qualidade de informagao

aliada a um volume adequado para pesquisa.

4.1- Projeto Veteranos

Muitos consércios regionais e nacionais americanos coletam dados para calculo de
indicadores de desfechos cirurgicos ajustados por risco. O maior e mais importantes
destes € o NSQIP National Surgical Quality Improvement Program, do Departament of
Veterans Affairs (DVA) (20;21). Neste consércio, formado por 123 centros médicos
vinculados ao DVA, enfermeiras treinadas coletam dados pré, intra e pds-cirurgicos,
garantindo a uniformidade e a padroniza¢ao das definigdes, dos instrumentos de coleta e
dos programas para aquisicdo dos dados. Sdo coletadas 60 variaveis pré-operatorias, 17
variaveis intra-operatérias e 33 varidveis de desfecho, de todos os pacientes submetidos
a procedimentos cirurgicos. Os dados s&o transmitidos para uma unidade central, que
realiza a limpeza, armazenamento e analise dos mesmos. Até 2000, esta base de dados
continha 700.000 casos coletados em 9 especialidades cirurgicas.

Os desfechos monitorados séo a mortalidade, média de permanéncia e morbidade. A
mortalidade é ajustada apenas para aqueles procedimentos de alta taxa de obito, para
garantir a estabilidade dos modelos. Os modelos ajustados sdo gerados anualmente e os
fatores de risco pré-operatérios e seus pesos relativos tém permanecido estaveis desde
1991.

Os relatérios gerados funcionam como um referencial comparativo (benchmark) para
0s hospitais, o que incentiva a busca de melhores praticas, que sdo disseminadas entre
estes (22;44,;45). Desde o inicio do projeto, o volume, a complexidade e o perfil de risco
dos pacientes tém se mantido constantes, verificando-se, no entanto, uma reducido de
26% na mortalidade cirurgica e 55% na morbidade, bem como o aumento da satisfacao
dos pacientes e a reducdo da média de permanéncia de 13 para 4 dias. Estas melhoras
se devem a avangos nas técnicas cirurgicas e nos procedimentos diagndsticos mas
também a adogao das melhores praticas e a pratica da concorréncia positiva.

A base de dados do NSQIP, que inclui dados de 310.000 cirurgias, constitui uma
fonte de informacgbes clinicas de alto valor para pesquisa. Os modelos foram calibrados
para populacdes restritas (veteranos do exército americano, em geral idosos, do sexo
masculino e pobres) e nao podem ser generalizados. Os modelos nao incluem todas as

variaveis potencialmente preditivas e nem todas as utilizadas se referem ao processo
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assistencial. Mas usado intra-organizacionalmente, estes desfechos ajustados tém
auxiliado na melhoria da qualidade assistencial.

Varios modelos, gerais e especificos, foram desenvolvidos, validados e publicados
pelo NSQIP: Em 1997, Khuri e colegas publicaram os resultados do projeto de
desenvolvimento e validacdo de um modelo de risco para pacientes cirurgicos (21;22).
Este projeto utilizou dados de 87.000 cirurgias ndo cardiacas, sendo o desfecho o débito
ocorrido até 30 dias apds a cirurgia. As taxas de mortalidade, para fins de comparacao,
foram expressas como a razdo entre o observado e o esperado. Foram coletadas 67
variaveis pré, intra e péds-cirurgicas, de acordo com suas relevancias clinicas,
disponibilidade e confiabilidade do dado. Os dados laboratoriais faltantes foram estimados
estatisticamente. As variaveis preditoras mais significativas foram a albumina sérica, a
classificacdo pré-anestésica ASA, idade, carater de emergéncia da cirurgia e cancer
disseminado. A validade preditiva do modelo foi medida pela avaliagdo da
discriminatoriedade e da calibragcdo do modelo nas coortes de desenvolvimento e de
validacdo. O modelo validado foi entdo utilizado para calcular a probabilidade de desfecho
de cada paciente individual. As probabilidades dos pacientes de cada hospital foram
somadas para obter o numero de 6bitos esperado, que foi comparado com o numero
observado. O ajuste de risco teve um impacto apreciavel no ranking de performance dos
hospitais e permitiu um meio para monitorar e potencialmente melhorar a qualidade
cirurgica. Baseados nos resultados deste estudo, o VA formou o National Surgical Quality
Improvement Program, que produz relatérios periddicos com dados sobre caracteristicas
pré-operatérias dos pacientes e desfechos ajustados por risco. Estes dados sédo enviados
junto com as médias nacionais, permitindo a identificagdo de pontos fracos e fortes de
cada instituicao, estabelecendo politicas de melhoria continua de qualidade.

Em 2001, Arozullah e colegas, com dados de 13.152 pacientes desta mesma base de
dados, desenvolveram e validaram um modelo preditivo de pneumonia pos-operatéria
(44). As variaveis relevantes e disponiveis foram modeladas por regressio logistica, a
partir de dados dos pacientes da coorte de desenvolvimento. Utilizando a metodologia
proposta por Le Gall e colegas (41), os pesquisadores atribuiram pontos para cada
variavel, produto da multiplicagao por 10 e arredondamento dos coeficientes de regresséo
obtidos. O total de pontos de cada paciente foi denominado de indice de Risco para
Pneumonia e foi usado em nova equagéo de regressao logistica para converter o indice
de risco em probabilidade do desfecho. O poder discriminatério do modelo (area sob a
curva ROC) foi de 0,779 para a coorte de desenvolvimento e de 0,792 para a coorte de

validacado. O indice de risco desenvolvido, segundo os autores, representa um avango em
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relacdo aos publicados anteriormente por utilizar dados clinicos colhidos
prospectivamente, uma grande base de dados nacional e metodologia estatistica
qualificada. Mesmo assim, os resultados podem ndo ser generalizaveis para hospitais
gerais, porque os hospitais dos Veteranos recebem pacientes graves, com multiplas
comorbidades, homens, idosos e pobres. Este modelo podera ser utilizado para controlar
fatores de risco relativos ao paciente e promover intervengdes que visem modificar
fatores intra e pds-operatorios. O indice pode ser util também para ajustes de indicadores
em estudos comparativos de equipes, procedimentos ou hospitais.

Em 2003, Webster e colegas (45) publicaram os resultados de uma pesquisa para
definir modelos prognésticos de deiscéncia de sutura apds laparotomia. Dados
perioperatorios de 17.044 laparotomias (3,4% de deiscéncia de sutura) foram utilizados
para desenvolver o modelo, que foi validado em uma coorte de outros 17.763 pacientes
(3,2% de deiscéncia). O modelo desenvolvido foi utilizado para criar um sistema de
escore, chamado de indice de risco para deiscéncia de sutura abdominal, com o objetivo
de identificar pacientes em risco e de orientar o0 manejo dos pacientes. A metodologia

utilizada foi a mesma anteriormente descrita por Arozullah e colegas (44), sendo

atribuidos pontos para cada fator de risco multiplicando-se os coeficientes B obtidos na
regressao logistica por 10 e arredondando para o inteiro mais proximo. Foram calculados
os pontos de cada paciente individual, nas duas coortes. Os valores deste indice de risco
foram divididos em 4 diferentes grupos. Para cada classe, foi calculada a probabilidade
média de acordo com o modelo. Multiplicando estas médias por 100, se produziu a
proporcdo esperada de deiscéncia que foram comparadas com as proporgoes
observadas em cada classe. O desempenho do modelo foi avaliado através da sua
calibracdo (estatistica de Hosmer e Lemeshow) e discriminagao (indice-C) nas duas
coortes. O modelo resultante apresentou indice-C de 0,731 e 0,737 e estatistica de
Hosmer e Lemeshow de 0,61 e 0,82 para as coortes de desenvolvimento e de validagao,
indicando boa discriminagdo e calibragdo. Este indice pode ser usado pelas equipes
cirurgicas para apoiar decisdes sobre pacientes individuais bem como uma ferramenta de
estratificacdo em estudos que avaliem intervencdes para prevenir ou tratar deiscéncia de
sutura cirurgica ou para comparar o desempenho assistencial de diferentes equipes ou
hospitais.

4.2- Outros modelos

Laparotomia de urgéncia € um procedimento comum e tem uma taxa de mortalidade
consideravelmente maior que as eletivas. Pacientes mais idosos tém maior probabilidade
de morrer, provavelmente devido as comorbidades. A taxa de mortalidade ¢ alta (10-55%)
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mas as comparacgdes entre hospitais ou equipes cirurgicas é dificil devido aos diferentes
case-mix. Dos o0bitos reportados pelo NCEPOD (National Confidential Enquiry into
Perioperative Deaths), 86% foram de pacientes acima de 60 anos e 57% em cirurgias de
urgéncia e emergéncia. Cook e Day (46) estudaram 107 pacientes com 65 anos e mais,
submetidos a laparotomia de urgéncia, para determinar os fatores de risco que
influenciam a previsdo dos anestesistas, feita logo antes e logo depois da cirurgia. Foi
obtido um modelo que responde por 93% da variabilidade da probabilidade de sobrevida.
Idade e ASA foram os preditores mais significantes de sobrevida e de predicdo dos
anestesistas. Varios outros fatores foram determinantes significantes de sobrevida mas
ndo da opinido dos anestesistas.

Auditorias cirurgicas comparativas estdo se tornando um procedimento importante na
avaliagdo da qualidade da assisténcia nos Estados Unidos embora apresente dificuldades
devido as analises ajustadas por risco. Varios meétodos tém sido propostos para resolver
este problema e, em resposta a estas preocupacdes, Sutton e colegas consideraram um
processo alternativo, baseado em dados coletados facilmente independente dos
cirurgides e que podem prover uma predicdo acurada de mortalidade (42) Foram
incorporados os critérios do NCEPOD, a classificagdo ASA (Americam Society of
Anesthesiology) e BUPA (British United Provident Association) para a criagcdo de um
sistema de escore chamado de Surgical Risk Score (SRS). O CEPOD classifica as
cirurgias em eletivas, agendadas, urgentes e de emergéncia e seu grau é atribuido pelo
médico assistente (de 1 a 4). O BUPA classifica as cirurgias por grau de complexidade,
em 5 classes, e seu grau € atribuido pelo cirurgidao. A classificagcdo ASA divide os
pacientes em 5 classes, baseada na avaliagdo do anestesista apdés a anamnese. O
escore foi desenvolvido com uma coorte de 3144 pacientes (134 6bitos) e validado em
outra coorte de 2024 cirurgias (62 obitos). A analise feita com o modelo de regressao
logistica utilizando essas 3 variaveis permitiu a definicao de uma escala de risco simples,
de valor entre 3 e 14 pontos para cada paciente. Esses pontos foram utilizados como
variavel independente em outra regressao logistica para calcular as probabilidades de
6bito. A discriminagdo do modelo foi de 0,93 e a calibragido de 0,65. O sistema de escore
€ simples porque utiliza variaveis comumente registradas em prontuarios de pacientes
cirurgicos da Inglaterra e pode ser calculado na beira do leito, sem necessidade de
exames ou processos elaborados. Este estudo prospectivo demonstrou que o SRS é uma
ferramenta efetiva de predicdo de ébito. E tdo acurado quanto outros sistemas mas mais
simples. A area sob a curva ROC foi de 0,95 e do POSSUM foi de 0,84.
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Wouters e colegas (47) desenvolveram na Holanda um modelo de predigdo pré-
cirurgica para morbidade e mortalidade imediatas apos cirurgia de revascularizacdo do
miocardio, com o objetivo de distinguir pacientes de alto risco baseado em informagéao
pré-operatéria global, disponivel para a maioria dos pacientes e util na pratica clinica. Os
fatores de risco foram identificados por regressédo logistica, em uma coorte de 563
pacientes, e validado em outra coorte de 969 pacientes. O peso atribuido a cada variavel
foi obtido a partir do coeficiente 3. A area sob a curva ROC foi utilizada para avaliar a
discriminatoriedade do modelo. Os fatores de risco mais significantes foram o sexo,
hipertensao, doenca pulmonar, reintervengdo, idade, classificagdo ASA e fungéo

ventricular esquerda, com discriminacao de 0,81.

5- Fatores de risco para mortalidade cirurgica
Na literatura ha varios fatores de risco descritos como associados a mortalidade

cirurgica, entre estes os descritos a seguir.

5.1- A classificagao do estado fisico da Sociedade Americana de Anestesiologistas
(American Society of Anesthesiologists - ASA)

A classificacdo do Estado Fisico da American Society of Anesthesiology (ASA) possui
uma interessante histéria de mais de 60 anos. Originalmente criada para prover uma
linguagem comum aos anestesiologistas para descrever a situagao pré-anestésica de
seus pacientes, tem sido também utilizada para prever morbidade e mortalidade cirurgica,
promover ajustes de risco para estudos comparativos e com menos sucesso, estimar o
risco anestésico. Embora a classificagdo ASA seja usada para fins que excedem suas
limitagbes e propdsitos, as caracteristicas essenciais da escala ndo foram alteradas
desde seu inicio (48).

A classificagdo ASA foi introduzida em 1941, pelos doutores Meyer Saklad, Ivan
Taylor e E. Rovenstein, em um trabalho intitulado “Grading of patients for surgical
procedures” (49), um sistema que se encontra em uso até hoje com pequenas alteragoes.
Este sistema apresentava 6 classes baseadas nos graus de “disturbios sistémicos”,
classificados como nenhum, definitivo, severo e extremo, com as classes 5 e 6 usadas
em casos de emergéncia. O intento desta classificacdo era o de melhorar a comunicacao
entre os médicos, nao tendo sido proposta como indice de risco. Os autores reconheciam
que o risco cirurgico é alterado pelo procedimento realizado e que a condigdo pré-

cirurgica nao deveria ser utilizada como uma variavel preditora independente. Eles
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esperavam que os anestesistas de todo o pais pudessem adotar sua “terminologia
comum” tornando possiveis comparacgoes estatisticas de morbidade e mortalidade (50).

Os autores enfatizaram desde o inicio que seu sistema néo tinha por objetivo estimar
O risco operatorio, mas simplesmente descrever as condi¢des pré-cirurgicas dos
pacientes, com o propésito de facilitar a “tabulacdo de dados em anestesia”, concluindo
que seria possivel correlacionar os desfechos cirdrgicos com esta classificagdo e com o
tipo e condigbes da cirurgia. Foi uma contribuicdo de taxonomia, uma classificagdo que
poderia melhorar a comunicacado entre os profissionais da area a qual, segundo seus
autores, “pode ser dificil no inicio, para o anestesista, classificar pacientes de acordo com
sua situacgao fisica. De forma subconsciente, ele tendera a usar informacdes sobre o risco
do procedimento especifico para influenciar sua graduagao. Com cuidado, persisténcia e
atencao a detalhes, em pouco tempo ele se limitara a levar em consideragdo apenas as
condi¢bes do paciente para sua classificacao.” (51).

Em 1961, o sistema foi alterado, substituindo-se o termo “disturbio sistémico” por
“‘doenga sistémica”. Foi também acrescentada uma classe para pacientes moribundos
cuja morte era esperada em 24 horas, com ou sem cirurgia e as classes separadas para
emergéncias foram eliminadas, com o acréscimo da letra E modificando as 5 classes
remanescentes. Estas revisdes foram adotadas pela ASA em 1962 (48;50;52).

Esta escala, segundo o Quality Indicator Project, é descrita da seguinte forma (8):

ASA I: Paciente saudavel, sem doencga sistémica, a ser submetido a cirurgia
eletiva. Paciente fora de limites extremos de idade. Exemplo: paciente higido a ser
submetido a cirurgia de corre¢do de hérnia inguinal

ASA II: Individuo com uma doenca sistémica bem controlada. A doenca nao afeta
as atividades diarias. Outros riscos anestésicos, incluindo obesidade, alcoolismo e fumo,
podem ser incorporados a este nivel.

Exemplos: diabete, hipertensdo ou anemia

ASA llI: Individuo com multiplas doencas sistémicas ou uma doenca sistémica
grave bem controlada. A situacao da doenca limita a atividade normal. No entanto, ndo ha
perigo imediato de morte devido a doenga.

Exemplos: diabetes severa com complicagdes vasculares, insuficiéncia pulmonar
moderada a severa.

ASA 1V: Individuo com doenca incapacitante severa. Normalmente, o estado da
doencga esta mal controlado ou em estagio terminal. Morte devido a faléncia de 6rgaos é
um risco existente. Exemplos: graus avangados de insuficiéncia pulmonar, hepatica, renal

ou enddcrina.
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ASA V: Paciente em risco iminente de morte. A cirurgia pode ser o ultimo recurso
para salvar sua vida. Nao se espera que o paciente sobreviva as proximas 24 horas. Em
alguns casos, o paciente pode estar em boa situagdo de saude antes de algum acidente
que o colocou na condicdo atual. Exemplos: rompimento de aneurisma abdominal com
choque profundo, émbolo pulmonar massivo, trauma cerebral com pressao intracraniana
aumentando rapidamente.

A letra “E” é adicionada a qualquer uma das classificagdes acima para os pacientes
submetidos a procedimento de emergéncia. Um paciente com morte cerebral declarada,
doador de 6rgaos, é classificado como ASA VI. A Figura 4 sumariza esta classificagao.

Classe | Estado Fisico
| Paciente higido, <80 anos de idade
| Doenca sistémica leve
i Doenca sistémica severa, ndo incapacitante

v Doenca incapacitante que é um risco constante a vida

Vv Moribundo, sobrevida de menos de 24 horas, com ou
sem cirurgia

E Sufixo adicionado a classe para Emergéncia

Vi Doador de 6rgaos, morte cerebral

Figura 4- Classificagdao da Sociedade Americana de Anestesiologistas (ASA)

Este sistema foi criado com o propésito de categorizar o estado fisico para padronizar
analises estatisticas. Nunca teve a pretensao de ser um avaliador de risco para pacientes
individuais, visto que outras variaveis como o diagndstico, tipo de cirurgia, competéncia
da equipe, instalagdes e outros podem afetar o desfecho. Muitos estudos relacionados a
cirurgia e anestesia tém usado este sistema para auditorias e analises estatisticas. Muitos
anestesistas também o utilizam para descrever a situacéao fisica de seus pacientes para
registro em prontuario e para comunicagao entre colegas. Como os hospitais estdo cada
vez mais atentos a controle de custos, a classificacdo ASA também tem o potencial de
apoiar os gestores na distribuicdo de recursos e na comparacao de performance entre
hospitais (53).

A classificagdo do Estado Fisico da Sociedade Americana de Anestesiologistas (ASA)
tem sido referenciada de forma inapropriada por alguns autores, que a chamam de
classes de risco ASA”, valores ASA” ou escores de risco ASA”. Nenhuma destas
nomenclaturas é apropriada. Os doutores Meyer Saklad, Ivan Taylor e E.2 Rovenstein
originalmente chamaram o sistema como um sistema de categorizagdo para estudos
estatisticos, reconhecendo desde o inicio, em 1941, que o risco cirurgico nao deveria ser
incluido nesta classificacao porque é alterado pela natureza da intervengao cirdrgica. A
American Society of Anesthesiologists ja modificou o sistema original muitas vezes nos

ultimos 59 anos, mas o risco nao foi incluido em nenhuma das atualiza¢des (54).

33



Apesar da negativa dos autores sobre o poder preditivo da classificagcdo ASA, através
de seu uso por mais de trés décadas esta se tornou uma excelente expressao de “risco
cirurgico”, exatamente o que os autores néo propunham. Quando utilizado como preditor,
estas estimativas se correlacionam com mortalidade cirurgica geral. Na tabela 1 estdo
apresentados resultados publicados por diferentes autores, que demonstram a alta
discriminatoriedade da classificacdo ASA.

Tabela 1: Taxas de mortalidade nos diferentes grupos de classificagao ASA

AUTOR/FONTE ASA! ASAIl ASAIll ASAIV ASAV
Wolters e col. (55),6301 pacientes 0,1% 0,7% 3,5% 18,3% 93,3%
Marx e col.(56),34.145 pacientes 0,06% 0,47% 4,4% 23,5% 50,8%
Vacanti e col. (57),68.388 pacientes | 0,08% 0,27% 1,8% 7,8% 9,4%
HCPA, 880 pacientes cirurgia geral, 0% 1,4% 17,8% | 53,3% 100%
2004 (0/266)  (6/419) |(28/157) (16/30) (8/8)
Klick e Fachel (58), 651 pacientes 0% 5,4% 16,8%  65,4% 96,2%

laparotomia exploradora 2000-2003 | (0/22)  (12/221) (38/226) (102/156) (25/26)

A principal razdo para isso € que a situacao fisica € uma expressao unificada da
condicdo pré-operatoria geral do paciente que € consistentemente registrada antes da
cirurgia. Por definicdo, qualquer expressao de risco deve ter valor preditivo e para testar
qualquer preditor, a estimativa deve ser feita antes do evento. Além do ASA, apenas
informacdes de idade, sexo, raga e doencga estdo disponiveis rotineiramente antes da
cirurgia. Esta classificagdo fornece um indicador global cujos componentes, embora ndo
definidos especificamente, sdo claramente multivariados. Portanto, se pode concluir que
0 anestesiologista, usando um indicador global e subjetivo, pode distinguir cinco classes
de “doencga” relacionadas a mortalidade cirurgica geral (51).

Cullen e colegas (59) analisaram trés tipos de cirurgias (substituicdo do quadril,
prostatectomia trans-uretral e colecistectomia). ASA e idade foram usados para ajustar
diferengas entre case-mix avaliando morbidade cirurgica e utilizacdo de recursos. As
morbidades medidas foram a média de permanéncia, taxa de complicagéo e visitas de
acompanhamento. Resultados: idade avancada e escores ASA podem predizer
morbidade cirurgica especifica para cada tipo de cirurgia. Nao foi encontrada interacao
entre idade e ASA. A avaliacdo destes pacientes pode ser feita de forma simples e sem
despesas adicionais.

Prause e colegas (60) realizaram um estudo com o objetivo de estudar a correlagao
entre mortalidade peri-operatéria em pacientes submetidos a cirurgia eletiva e as
classificacbes de Estado Fisico da ASA e o risco cardiaco multifatorial de Goldman
(61;62) e os dois combinados. Foram analisados dados de 16.227 pacientes de um
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periodo de 5 anos, dos quais 215 morreram em 30 dias. Ambos os indices se
correlacionaram bem com a mortalidade, mas ASA foi melhor. Conclusdo: Para este
grande numero de pacientes, a mortalidade pode ser predita pela classe de ASA e em
grau menor, pelo indice de Goldman. A combinagdo dos dois pode aumentar a acuracia
de predicdo de mortalidade peri-operatoria.

Hall e Hall (63) avaliaram 2570 pacientes submetidos a cirurgia abdominal. Dados
foram coletados prospectivamente. Idade >60 anos e ASA >2 identificaram cerca de 80%
dos pacientes com estadia prolongada, sepse, admissdo a UTI e 6bito. Este efeito foi
aditivo o que implica em um grau de independéncia entre as duas variaveis. ASA e idade
sdo indicadores uteis de adversidade clinica e de utilizagido de recursos apds cirurgia
abdominal. Além disso, podem ser usados para comparar os desfechos entre diferentes
hospitais.

Anestesiologistas frequentemente discordam sobre a classificagdao dos pacientes
(8;51;52) No estudo de Haynes e Lawlor (64), dos 10 pacientes hipotéticos os
anestesistas consultados alcangaram 80% de concordancia de opinido em apenas 3.
Nove pacientes foram classificados em 3 classes ou mais, 2 pacientes foram
classificados em 4 classes diferentes e 1 paciente, nas 5 classes possiveis.
Presumivelmente, muitas destas inconsisténcias entre observadores acontecem devido
as diferencas de opinido sobre o significado de um processo de doenga descrito. Por
exemplo, angina crénica estavel significa uma doencga sistémica leve, doenga severa nao
incapacitante ou doenca sistémica de permanente risco de vida (48)?

Owens e colegas (65) reportaram a inconsisténcia da classificagdo ASA através da
publicacdo de resultados de um estudo realizado com 255 anestesistas, solicitados a
classificar 10 pacientes hipotéticos. Seis pacientes foram classificados de forma
consistente e a idade, obesidade, infarto do miocardio prévio e anemia causaram
controvérsias. Profissionais de diferentes regides e de diferentes ambientes (académicos
e nado académicos) nao apresentaram diferengas significativas em seus desempenhos. A
conclusdo dos autores foi a de que “a classificagdo do estado fisico da ASA é util, mas
sofre de uma falta de precisao cientifica.”

Segundo Mak e colegas (53), muitos estudos tém demonstrado inconsisténcia entre
anestesistas no uso da classificagdo ASA. Como o primeiro destes foi realizado ha mais
de 20 anos, é interessante determinar se esta diversidade permanece. O estudo foi
desenvolvido com anestesistas de Hong-Kong, que tém diferentes backgrounds de
treinamento e trabalham em hospitais publicos ou privados. Métodos: 160 questionarios

distribuidos, mesmos 10 pacientes hipotéticos usados por Owen e colegas em 1978. Os
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resultados foram também comparados aos obtidos por Owen. Resultados: 96
questionarios retornaram. Os anestesistas de Hong Kong classificaram de forma diferente
dos americanos e o grau de treinamento foi influente. Discussao: a meta inicial foi a
criacdo de uma classificagdo para pacientes a serem submetidos a cirurgia, descrevendo
seus estados fisicos e ndo seus riscos pré-operatérios de complicagdes. O sistema
deveria ser simples e de facil uso e reprodutivel. Esta classificacdo é hoje adotada em
todo o mundo. Os resultados deste estudo mostraram que a variagdo na classificacao
ASA ¢é ainda importante apds todos estes anos de uso. O percentual de concordancia de
cada caso esteve entre 40 e 60%. As principais discrepancias foram entre classes 1 ou 2,
classes 4 ou 5, classes 2 ou 3 e classes 3 ou 4.0 estudo confirmou que a classificagao
ASA é bastante subjetiva e que um nivel significante de discrepancia existe, mesmo entre
especialistas bem treinados. A simplicidade da classificagdo ASA, mesmo com
informacdes limitadas, tem contribuido para sua ampla ado¢cdo e se mantém util para a
comunicagao entre colegas. Para analise de casos mais detalhada para fins de auditoria,
gestdo de riscos e alocacdo de recursos, é urgentemente necessario um sistema mais
preciso e especifico.

Varias sao as razbes para explicar esta variabilidade no uso de um sistema tao
difundido, bem documentado e universalmente utilizado. A descricdo de cada classe é
simples mas imprecisa. Diferentes interpretacées podem ser dadas a “limitacdo funcional”
“ameaca permanente a vida’ e outras. A pratica em hospitais publicos ou privados é
diferente, pois hospitais privados teriam maior interesse financeiro na classificacao de
seus pacientes em um estado de doenga mais grave. O treinamento local ou em outro
pais foi fator de diferencga, indicando que a cultura interfere (53).

Nao ha duvida de que uma classificacdo mais acurada teria de ser bem mais
complexa. O escore APACHE usado por intensivistas € muito complexo para uso rotineiro
dos anestesistas e necessita de dados nem sempre disponiveis. Maior precisdo poderia
ser obtida apenas com a agregacado de mais dados sobre as condi¢des pré-cirurgicas do
paciente(53).

Para se obter a precisdo cientifica reclamada por estes autores, um esforgo deve ser
feito no sentido de refinar as definicdes das diferentes classes. Varios estudos recentes
sugerem outras varidveis como preditoras de risco para mortalidade cirdrgica e
anestésica. E concebivel que com esforgo suficiente, um indice de risco multifatorial
possa ser desenvolvido para cada tipo de cirurgia ou para cada diagndstico, adicionando
fatores tais como a performance prévia do cirurgido, do anestesista e do hospital, que
permita prever diferentes desfechos como mortalidade, tempo de permanéncia e
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sobrevida. Segundo Pratt, “esta projecdo, com a tecnologia ora disponivel, nao é mais
fantasiosa, mas estes indices, embora mais precisos, estardo longe do subjetivo, intuitivo,
vago e indefinido indice global do Physical Status ASA Classification, o qual, com sua
bela simplicidade e facilidade, nos fornece um preditor util de mortalidade cirurgica geral”
(50).

5.2- Albumina sérica

A albumina, a maior proteina produzida pelo figado, é a proteina mais abundante no
plasma, representando aproximadamente 60% das proteinas totais. As principais fungdes
da albumina s&o a manutencdo da pressdao osmotica do plasma e transportar uma
variedade de moléculas incluindo acidos graxos, bilirrubina, metais, horménios e drogas
(66). A albumina é sintetizada pelo figado, razdo pela qual doencas hepaticas podem
levar a hipoalbuminemia, que pode também ser causada por insuficiéncia renal, que
permite que a albumina escape pela urina. Albumina diminuida pode ser explicada
também por desnutricdo ou dieta pobre em proteina (67).

A concentragdo de albumina é comumente utilizada como indicador de estado
nutricional e o grau de hipoalbuminemia tem indicado o grau de desnutrigdo de pacientes.
O nivel de albumina sérica tem também sido correlacionado com desfechos clinicos,
sendo a hipoalbuminemia associada a mortalidade e morbidade aumentadas em
pacientes hospitalizados A literatura aponta como valores normais aqueles entre 3,5 e
5,0g/dL, medida pelo método de bromocresol (68).

Desnutricao é o fator numero 1 para mortalidade, contribuindo para 12% de todas as
mortes, duas vezes a mortalidade por tabaco ou hipertensdo. Nos EUA, 50% dos
pacientes sdo desnutridos moderadamente no momento da admissédo ao hospital. Varios
estudos demonstraram que o estado nutricional se deteriora durante uma hospitalizagéo.
Isso €& especialmente verdadeiro para pacientes submetidos a cirurgias, nos quais a
desnutricao é particularmente deletéria (69).

E importante entender os fatores fisioldgicos que determinam a concentracdo de
albumina no plasma e sua relagdo com o estado nutricional de pacientes hospitalizados.
A concentracdo de albumina representa a soma de uma rede de muitos eventos — a
sintese da albumina no figado, sua degradacao, perdas pelo organismo, trocas entre
albumina intra e extra-vascular e o volume no qual a albumina esta diluida. A albumina é
altamente hidrossoluvel e reside no espaco extra-celular. A quantidade normal de
albumina em um homem de 70 Kg é de aproximadamente 350g (5g/Kg).
Aproximadamente 40% desta (140g) constituem a fragao intravascular. Grande parte da

porgao extra-vascular da albumina esta localizada na pele. A concentragao da albumina
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no sangue é maior do que na linfa ou em outros fluidos extra-celulares e a razao entre a
concentragao intra e extra-vascular varia de tecido a tecido. Apos 30 minutos do inicio de
sua sintese, o hepatdcito secreta a proteina na corrente sanglinea, onde tem uma meia-
vida de 20 dias. Em condigbes estaveis, cerca de 14g (200mg/Kg) de albumina sao
produzidas e degradadas a cada dia. Portanto, aproximadamente 4% da albumina total é
degradada e substituida a cada dia (66).

A desnutrigdo protéico-caldrica causa a diminuicdo da sintese da albumina. A ingesta
adequada de nutrientes é importante para a agregacao polissomal € manutengdo dos
niveis celulares de RNA necessarios para a sintese protéica. Apds 24 horas de jejum, a
taxa de sintese de albumina diminui marcadamente mas é rapidamente normalizada com
a realimentagio. Em situagbes agudas, a redugdo de sua sintese tem pouco impacto nos
niveis séricos porque o seu turnover é lento e sua quantidade total é alta. Na verdade, os
niveis séricos de albumina podem até mesmo aumentar em curtos periodos de jejum.
Mesmo durante desnutricdo cronica, a concentracdo plasmatica da albumina é mantida
pela diminuicdo compensatéria de sua degradacdo e pela transferéncia de albumina
extra-vascular para o compartimento intravascular. Restricdes protéicas prolongadas
induzidas em voluntarios experimentalmente e observadas clinicamente em pacientes
com anorexia nervosa causam marcada reducdo no peso corporal mas pouca mudanga
na concentragdo de albumina sérica. No entanto, uma dieta deficiente em proteina mas
com calorias adequadas provocam uma reducéo importante nos seus niveis séricos.

Pacientes hospitalizados podem ter baixos niveis de albumina sérica devido a
resposta metabdlica ao “stress inflamatério”. Processos inflamatérios podem reduzir a
sintese protéica, causar aumento em sua degradacéo e de sua perda transcapilar €, em
certas circunstancias, um aumento nas perdas através das fezes, urina ou tecidos
danificados. Durante doengas graves, a permeabilidade vascular aumenta
dramaticamente, podendo a perda de albumina do plasma para o espago extra-vascular
dobrar em casos de caquexia por cancer ou ser até 3 vezes maior em pacientes com
choque séptico.

Embora a nutricdo inadequada possa contribuir para a hipoalbuminemia em pacientes
hospitalizados, a resposta metabdlica ao sfress é um fator muito mais importante. O
entendimento da fisiologia da albumina explica porque as concentragbes de albumina
sérica se correlacionam com a severidade do quadro dos pacientes hospitalizados mas
sao inapropriadas como uma medida do estado nutricional.

Os valores de albumina sérica variam muito porque esta proteina € muito sensivel a

mudancgas no estado de hidratagdo do organismo. Valores normais: estes valores podem
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variar em fungdo da técnica usada e das caracteristicas nutricionais de diferentes
populacbes. Em geral, se aceita como valores normais aqueles entre 3,4 e 5,4g/dL.
Valores abaixo do normal podem indicar ascite, queimaduras extensas, glomerulonefrite,
hepatite, cirrose, necrose hepatocelular, sindromes de ma-absorgéo (doenga de Crohn ou
de Whipple), desnutricdo e sindrome nefrética. Este teste ndo é acurado se o paciente
esta recebendo grande quantidade de fluidos intra-venosos, pois isso causara a diluigdo
da albumina. Da mesma forma, pacientes desidratados podes apresentar altas
concentracdes de albumina. A albumina também diminui na gestagao (67).
Cunha (70) classifica os niveis de albumina sérica em 4 grupos:

<2,1g/dL:  hipoalbuminemia grave

2,1-2,7g/dL: hipoalbuminemia moderada

2,8-3,5g/dL: hipoalbuminemia discreta

>3,5¢g/dL: normal

Em cirurgia, a relagado entre os niveis séricos de albumina e desfechos adversos sao
reconhecidos ha muitos anos (71). Jones e Eaton, em 1933 (72), ja descreveram seus
achados neste sentido, em uma série de 26 pacientes cirurgicos. Mais recentemente,
albumina foi descrita como fator preditivo de mortalidade e morbidade p6s-cirurgicas para
pacientes submetidos a cirurgia eletiva (73) e morbidade aumentada naqueles
submetidos a cirurgia do trato intestinal (74). Gibbs e colegas, analisando dados de
54.215 cirurgias nao cardiacas realizadas em 44 hospitais participantes do “National
Veterans Affairs Surgical Risk Study”, concluiram que a concentragcdo de albumina sérica
€ um preditor de desfecho cirirgico melhor do que muitas outras caracteristicas pré-
operatorias dos pacientes (71).

Estudo publicado em 2002, baseado em avaliagdo de fatores de risco para
mortalidade cirirgica em cirurgia geral (2989 pacientes) concluiu que a albumina sérica e
fragbes do colesterol, rotineiramente medidos em pacientes hospitalizados, séo preditores
de 6bito hospitalar, infeccdo nosocomial e longa permanéncia (75). Estudo retrospectivo
realizado com consulta a 706 prontuarios de 4 hospitais universitarios americanos com o
objetivo de identificar um indicador pré-operatério simples e clinicamente util de
recuperagao poés-operatoria de cirurgias de grande porte, concluiu que os valores de
albumina sérica, presentes em 74,5% dos prontuarios analisados, foi um fator altamente
preditivo de mortalidade, cujas taxas variaram de 1-5% para pacientes com albumina
maior ou igual a 3,25g/dL até 20-30% para os pacientes com albumina menor ou igual a
1,75g/dL (76).
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Vincent e colegas (77) realizaram uma meta-andlise para determinar se a
hipoalbuminemia é um fator de risco independente para desfechos adversos em
pacientes hospitalizados com quadros agudos. Foram analisados 90 estudos de coorte
com um total de 291.433 pacientes, concluindo que a hipoalbuminemia € um preditor
potente, dose-dependente e independente de maus desfechos. Cada decréscimo de
1g/dL aumenta significantemente a chance de ébito em 137%, morbidade em 89%, longa
permanéncia em 71% e aumento da utilizacdo de recursos em 66%.

Embora aos niveis séricos de albumina possam ser afetados por fatores agudos
como trauma e estresse cirurgico, a concentragdo de albumina no sangue € um preditor
de desfechos cirurgicos melhor do que muitas outras caracteristicas pré-operatérias dos
pacientes porque € um marcador de doenca e de desnutricdo bem como possivelmente
confira um efeito protetor através de varios mecanismos biolégicos (78). E relativamente
um teste de baixo custo, que poderia ser utilizado mais freqientemente como uma
ferramenta prognostica para detectar desnutricdo e o risco de desfechos adversos,
particularmente em popula¢des com alta prevaléncia de comorbidades.

A albuminemia deveria ser utilizada com maior frequéncia como ferramenta para
detectar desnutricdo e riscos para eventos adversos, particularmente em populagdes
onde condi¢cdes de comorbidade sao relativamente freqiientes por ser de baixo custo e
sem riscos para o paciente. Segundo Vincent e colegas, os achados de sua revisdo
sistematica sugerem que o teste de albumina sérica pré-cirurgica tem sido sub-utilizado
pelos cirurgides. O custo do teste (US$2-US$4) é baixo em relagdo ao seu valor
prognéstico, além de ser um elemento chave na avaliagao nutricional acurada e tem sido
demonstrado que a terapia nutricional € mais efetiva na reducdo de morbidade e
mortalidade cirurgicas quando o diagnéstico de desnutricdo é baseado em indices
nutricionais objetivos que incluam a albumina sérica, mais do que em avaliagbes
subjetivas. Particularmente em populagbes com alto nivel de comorbidades, verifica-se
que esse teste deveria ser usado mais frequentemente como uma ferramenta prognostica

e para detectar desnutri¢gdo (71).

5.3- Idade

A questao da idade como fator de risco para cirurgia € complexa. Existem varios
fatores de risco que tém impacto nas taxas de mortalidade cirtrgica em idosos e os mais
importantes destes sdo as mudancgas fisioldgicas que ocorrem com o envelhecimento, as
condicbes da doencga que originou a necessidade da cirurgia, o tipo de procedimento
realizado e o carater de emergéncia da cirurgia. Embora existam muitos riscos na

realizagao de cirurgias em idosos, varios destes se beneficiardo da cirurgia e a idade, de
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forma isolada, ndo deve nunca ser usada como critério de decisao de realizacdo de um
procedimento cirdrgico.(79).

Finlayson e Birkmeyer (80) analisaram 1.2 milhdes de registros de pacientes maiores
de 65 anos do Medicare, hospitalizados entre 1994 e 1999, para cirurgias eletivas de
grande porte, com o objetivo de definir os fatores de risco associados a mortalidade
cirurgica em até 30 dias. Os resultados encontrados indicam que a mortalidade varia de
acordo com o procedimento realizado e com a idade dos pacientes. A mortalidade de
pacientes com 80 anos e mais é maior que o dobro daqueles com 65-69 anos. Esta
avaliagdo € limitada porque a estimativa de risco cirurgico deve levar em conta
caracteristicas dos hospitais. Enquanto caracteristicas do hospital, do cirurgido e do
paciente sdo importantes para estimar o risco de um paciente individual, a mortalidade
cirurgica de uma populacdo pode ser utilizada como ponto de partida para ajudar os
pacientes a entender os riscos associados a uma cirurgia, ao decidir por fazer ou ndo um
procedimento eletivo.

Um estudo realizado na Espanha com 710 pacientes com 70 anos ou mais, para
identificar os fatores de risco associados a mortalidade apds cirurgia abdominal de
emergéncia, comparou os desfechos dos pacientes entre 70 e 79 anos com aqueles com
80 e mais anos. Foram consideradas na analise as variaveis sexo, idade, ASA, tempo
entre inicio dos sintomas e internagao e entre a internagcao e a cirurgia, diagnéstico, tipo
de cirurgia, achados operatérios. Os desfechos estudados foram a mortalidade,
morbidade e tempo de permanéncia. Analises de regresséo logistica mostraram que o
ASA, demora do tratamento cirdrgico e tipo de cirurgia (aquelas que permitiam apenas
tratamento paliativo) eram os fatores de risco associados a mortalidade, sendo a taxa de
mortalidade cirdrgica maior no grupo mais idoso (24% contra 19%). Mais de 50% dos
pacientes idosos apresentam doencas associadas, o que explica o maior risco pré-
operatério e, de acordo com os achados, os autores recomendam que a decisdo de
operar ou ndo um paciente com quadro abdominal agudo de emergéncia nao seja
tomada em funcao de sua idade (81).

Vérios estudos publicados sobre escores de risco para mortalidade cirurgica
consideram a idade como uma variavel associada de forma independente ao desfecho
(21;22;44;46;47;82;83).
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5.4- Carater da cirurgia

De acordo com os critérios do National Confidential Enquiry into Perioperative Deaths
(NCEPQOD), organizagao britanica que tem por objetivo revisar paraticas cirurgicas e fazer
recomendacdes para melhorar a qualidade da assisténcia (84), o carater de uma
intervencao cirlrgica pode ser classificado em 4 grupos:

1- Eletiva: cirurgia agendada de acordo com conveniéncia do paciente e do
médico. Ex: cirurgia de hérnia

2- Agendada: Cirurgia agendada para as préximas semanas. Ex: cirurgia de
cancer de colon

3- Urgente: cirurgia necessaria em um lapso de tempo de 24-48 horas. Ex:
cirurgia para corregcédo de obstrugcdo de célon

4- Emergéncia: cirurgia imediata. Ex: correcao de ruptura de aneurisma de
aorta

O carater de prioridade de uma cirurgia € associado a desfechos adversos em muitos
estudos, pois esta classificagdo estd freqlentemente associada a gravidade do quadro
clinico e/ou a falta de condi¢des ideais para a realizacdo de um procedimento tanto em
termos de estrutura disponivel, da equipe e do paciente. A maior parte destes estudos
tratam esta variavel como dicotdmica (eletivas + agendadas e urgentes + emergéncias)
(21;22;44;45;83;85;86), enquanto outros a tratam como variavel categorica de 3 (47) ou 4
classes (42). Todos estes estudos, no entanto, desenvolveram modelos de risco nos
quais o carater da cirurgia era um dos preditores significativos.

Para exemplificar, de acordo com dados do sistema de Indicadores Gerenciais do
Hospital de Clinicas de Porto Alegre, no periodo de janeiro de 2002 a outubro de 2004, a
taxa de mortalidade cirurgica geral foi de 4,02% (923/22.986), sendo de 2,56% para
cirurgias eletivas (483/18.840) e de 10,61% (440/4.146) para cirurgias de

urgéncia/emergéncia.

5.5- Outros fatores de risco associados a mortalidade cirdrgica

Outros fatores de risco sao associados por diferentes autores a desfechos de
mortalidade cirdrgica, sendo a maior parte destas variaveis especificas para um
determinado tipo de procedimento e outras aparecem apenas em 1 estudo. O maior
destes estudos, realizado pelo Departamento dos Veteranos dos Estados Unidos,
analisando dados de mais de 87.000 cirurgias, determinou como variaveis preditoras de
Obito apds cirurgias ndo cardiacas, os seguintes fatores de risco: albumina sérica,
classificacdo ASA, céancer disseminado, carater da cirurgia, ascite e idade (22). O
diagnostico de cancer disseminado ndo é feito antes da cirurgia na maior parte das
vezes, 0 que impede o0 seu uso em modelos que buscam avaliar o risco do paciente antes
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da realizagdo de uma cirurgia. A presenc¢a ou nao de ascite, além de ser um dado pouco
disponivel em bases de dados hospitalares, é associada clinicamente aos niveis séricos
de albumina, o que a torna uma variavel confundidora. Os demais fatores de risco foram
discutidos em capitulos anteriores.

Outros dois fatores aparecem na literatura como possiveis determinantes de
mortalidade cirargica, embora ndo tenham sido encontrados em modelos e escores de
risco publicados: o volume de cirurgias realizado pela equipe ou pelo hospital e a
experiéncia do cirurgido.

Volume cirurgico:

Muitos estudos publicados nas trés ultimas décadas descrevem altas taxas de
mortalidade em hospitais com baixo volume cirirgico em procedimentos selecionados.
Algumas revisdes recentes afirmam que milhares de mortes cirurgicas evitaveis ocorrem
a cada ano nos EUA porque cirurgias eletivas de alto risco sao realizadas em hospitais
com experiéncia inadequada nestes procedimentos. Apesar do recente interesse na
variavel “volume cirurgico”, muitos questionam a aplicabilidade destes resultados na
pratica atual. Primeiro, porque as taxas de mortalidade cirurgica tém diminuido nos
ultimos anos gragas a avangos de técnicas operatérias, diagnosticas e de prevencéo
antibiotica. A maior parte dos estudos utilizou dados menos recentes, o que prejudica a
comparacgao. Além disso, muitos estudos se restringiram a regides geograficas limitadas
que possuem poucos centros de alto volume cirurgico (87).

Birkmeyer e colegas (88) analisaram a relacéo entre o volume de cirurgias realizadas
por hospitais e sua relacdo com as taxas de mortalidade nos EUA. Este estudo analisou
dados do Medicare de 1994 a 1999, buscando encontrar a relacdo entre o volume de
cirurgias realizadas e as taxas de mortalidade de cada hospital. Foram analisados 2.5
milhdes de procedimentos em 14 tipos de cirurgias. A mortalidade nas 14 cirurgias
diminuiu a medida que o volume de cirurgias realizadas pelo hospital aumentou mas a
importancia relativa deste fator foi diferente para os diferentes procedimentos. A
conclusao dos autores foi a de que, na auséncia de outras informacgbes sobre a qualidade
cirargica dos hospitais proximos, os pacientes do sistema Medicare que necessitam ser
submetidos a cirurgias cardiovasculares ou para remo¢ao de algumas neoplasias podem
diminuir seus riscos de forma significativa selecionando um hospital de grande producéao
cirurgica.

Experiéncia do cirurgido

Muitos trabalhos publicados tém demonstrado que hospitais ou médicos com alto

volume de produgdo alcangam melhores resultados para pacientes submetidos a
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procedimentos cirdrgicos ou tratamentos clinicos. Em estudos realizados para
procedimentos especificos de alto risco, foi determinado que a experiéncia do cirurgido é
um importante determinante do desfecho. A partir desses resultados, é razoavel a
preocupacado sobre o impacto potencial da relativa inexperiéncia de residentes em
hospitais de ensino no inicio de seu periodo de treinamento. A cada més de julho, os
hospitais de ensino americanos recebem um grande fluxo de novos médicos recém
formados. A educagao médica € um componente fundamental da missao de hospitais de
ensino e nesses centros, internos, residentes e estagiarios respondem por grande parte
da assisténcia. A dindmica da assisténcia por médicos menos experientes tem levado a
preocupagdes sobre a qualidade dessa assisténcia no inicio de cada ano letivo,
conhecido coloquialmente como “July Phenomenon”. Enquanto alguns estudos
demonstram que os custos da assisténcia em hospitais de ensino aumentam neste
periodo, outros ndo relatam nenhum impacto na qualidade da assisténcia. No entanto,
muitos destes estudos sdo baseados em dados administrativos o que dificulta o ajuste
dos dados para potenciais diferengas de categorias de casos e severidade das doengas.
Barry e Rosenthal (89) discutem no artigo “Is there a July Phenomenon?” a tese de
que a inexperiéncia dos novos residentes admitidos a hospitais universitarios pode piorar
os desfechos dos pacientes nos primeiros meses de seus periodos. Analisando uma
coorte retrospectiva de 156.136 pacientes consecutivos admitidos em CTIs de 28
hospitais de Ohio, EUA, de 1991 a 1997, os autores nao encontraram diferencgas entre as
chances de 6bito no primeiro trimestre em relagdo aos demais meses em hospitais de
grande ou pequeno porte e hospitais de ensino e outros, depois de ajustar os riscos pela
classificagdo APACHE. Uma das limitacbes citadas é a variagdo sazonal da mortalidade,
que pode mascarar a variacdo negativa da inexperiéncia. Como as taxas de mortalidade
aumentam nos meses de inverno, esta variavel pode dar uma impressao de risco
constante durante todo o ano. N&o encontrando evidéncias da existéncia do “July
Phenomenon”, os autores recomendam a realizacdo de estudos futuros que examinem
fatores organizacionais que permitam aos hospitais com residéncia médica compensar a

inexperiéncia dos novos médicos.

6- Questoes metodoldgicas

Planejar uma estratégia de ajuste de risco € uma tarefa complexa. No minimo, requer
a definicdo de fatores de risco — caracteristicas clinicas e outras que reflitam a
probabilidade do paciente vir a sofrer o desfecho de interesse. Uma vez delineados estes

fatores de risco devem ser operacionalizados, isto é, definidos de modo a permitir

identificacdo e medidas confiaveis e sem viéses; devem ser combinados de forma
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empirica ou normativa para produzir escores de risco ou classificagdo para cada paciente.
A metodologia necessaria para estas tarefas é complexa e algumas dimensbes-chave
merecem ser analisadas (90).

6.1- Fontes de dados para modelos de ajuste de risco

A consideragdo pratica mais importante ao se planejar uma metodologia para ajuste
de risco é a exigéncia dos dados. Em geral, os pesquisadores utilizam dados obtidos de
bases de dados eletrbnicas geradas pelos hospitais para fins de cobranga ou exigem
variaveis clinicas adicionais buscadas em prontuarios. As pesquisas em bases de dados
administrativas sdo mais baratas e mais simples mas podem nao oferecer a credibilidade
clinica de um sistema derivado de dados do prontuario do paciente.

No entanto, o custo para obtencdo de bases de dados clinicas mais acuradas
continua a ser um impedimento. Foi estimado um custo de US$17 por caso registrado, o
que significava um custo por hospital variando de US$70.000 para pequenos hospitais
rurais até US$135.000 para grandes hospitais urbanos (91). Muitos estados e instituicoes
americanos consideraram que os ganhos adicionais com estas bases de dados ndo eram
justificados pelos custos e mantiveram seus modelos de ajuste baseados em bases de
dados administrativas. No entanto, as preocupagdes com a confiabilidade e acuracia
destas medidas permaneceram.

Bases de dados administrativas

Estas bases sao geralmente criadas por provedores a partir de dados da internacao
do paciente (hospitais ou médicos) para fins de cobranga, tais como a base de dados do
Medicare americano e do Sistema Unico de Saude brasileiro (92). Essas fontes contém
informacao clinica limitada, incluindo idade do paciente, sexo, tipo de saida (alta ou
obito), tipo de admisséao (eletiva/urgente), diagndsticos e procedimentos. Visto que estes
registros sao geralmente derivados de processos de cobranga ou por exigéncia
governamental, sdo vistos com suspeita por aqueles preocupados com potenciais
motivagdes financeiras por tras dos dados registrados (93). Além dos problemas
inerentes a codificacdo de diagnosticos e procedimentos, existem duvidas entre os
pesquisadores sobre a completude, acuracia e confiabilidade dos dados. Outro problema
com o uso de informagdes oriundas de sumarios de alta para o ajuste de risco € o seu
carater retrospectivo: as informacdes desse tipo de sumario refletem condigbes
diagnosticadas ou tratadas durante toda a admissdo, sem especificar quando cada
evento ocorreu ou qual a seqiiéncia correta de eventos. Informacao sobre o momento do
diagnéstico é crucial para a determinacdo de fatores de risco. A incapacidade de
diferenciar o timing de complicagcbes potenciais de condigbes existentes na admissao
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usando dados administrativos causa uma séria limitacdo na sua utilidade para
identificacdo de fatores de risco prévios a uma intervencao. Apesar de suas limitagoes,
dados de sumarios de alta administrativos possuem a significante virtude de serem
disponiveis prontamente e serem muito abrangentes em termos de populacdo
representada. Levando em conta suas limitacbes, estas bases de dados podem ser
fontes para importantes pesquisas sobre ajuste de risco.

Dados de prontuarios de pacientes

Dados primarios apresentam suas proprias oportunidades e problemas. Através de
revisbes de prontuarios podem ser coletadas medidas clinicas detalhadas na seqiiéncia
em que ocorreram que podem melhorar a significAncia médica da abordagem de ajuste
de risco. No entanto, achados clinicos de exames fisicos, testes diagnésticos € mesmo
estudos mais sofisticados tecnicamente podem ser vagos e sofre de grandes variagoes
entre observadores. Outra preocupacao se refere a completude, acuracia e validade dos
dados registrados em prontuario. Os prontuarios sédo cada vez mais utilizados como
instrumentos de contencdo de custos e propdsitos administrativos e legais, o que pode
afetar a documentacao de registros mais sensiveis do ponto de vista ético. Por outro lado,
a linguagem meédica pode ser adaptada as expectativas dos possiveis usuarios dos
prontuarios. Portanto, o prontuario pode nao refletir um registro completo e objetivo do
caso clinico do paciente.

A confiabilidade dos dados primarios (prontuario) deriva de uma variedade de fatores,
incluindo a clareza e definicdo dos dados necessarios, as regras de interpretacdo da
terminologia e jargbes médicos, legibilidade, completude, temporalidade e organizagéo
dos prontuarios.

No 89° Congresso Clinico do Colégio Americano de Cirurgides realizado em Chicago
de 19 a 23 de outubro de 2003, uma mesa-redonda coordenada pelo Dr. Shukri F. Khuri
discutiu a questdo da qualidade dos dados publicados na literatura médica (91).Um dos
problemas discutidos pelos participantes foi a fonte dos dados utilizados nas pesquisas.
Segundo esses, pesquisas que utilizam grandes bases de dados administrativos tais
como aquelas formadas por sumarios de alta com objetivo de cobranga de sistemas
pagadores como o Medicare, Medicaid e Veteran’s Administration ou de pagadores
privados, apresentam limitagdes significantes pois refletem os servigos prestados a
individuos com seguro-saude, por definicdo, excluem os pacientes nao-segurados que
sdo tipicamente a populagdo mais vulneravel, excluem os servigos que sao pagos

diretamente pelo paciente e sao fortemente influenciados por sistemas de codificagcao que
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sdo frequentemente inconsistentes e inacurados, além de terem um viés determinado
pelo interesse de ressarcimento financeiro.

Por outro lado, essas bases de dados possuem qualidades unicas para alguns tipos
de pesquisa pois fornecem dados de uma comunidade de pessoas, tais como todos os
pacientes hospitalizados em um determinado estado num determinado ano; permitem
que pesquisadores rastreiem um paciente determinado (Sistema do VA) através de
diferentes hospitais; mascaram informagdes pessoais para proteger a confiabilidade; ja
existem, estao disponiveis e sao relativamente de uso barato e facil. Mesmo assim, a falta
de especificidade clinica para sistemas de diagndsticos comumente utilizados como a
CID (Classificagao Internacional de Doencgas) limitam a utilidade desses dados para
algumas questdes de pesquisa. Segundo os painelistas, esses estudos que utilizam um
namero muito grande de sujeitos continuardo a despertar o interesse de diferentes
segmentos, mesmo sendo mediocres do ponto de vista metodoldgico.(90;94;95)

Romano e colegas (94) analisaram dados administrativos (faturas) comparando-os
com dados clinicos (prontuarios) de pacientes submetidos a cirurgia cardiaca. Os autores
utilizaram dados sobre pacientes de 4 hospitais universitarios, 2 com bases de dados
clinicas e 2 com bases de dados administrativas. Foram comparadas as prevaléncias de
14 comorbidades e as taxas de risco associadas a mortalidade. Resultados: condicoes
cronicas ou assintomaticas (infarto prévio, tabaco, hiperlipidemia, insuficiéncia mitral e
outras) foram menos prevalentes nas bases de dados administrativos. A prevaléncia de
informacdes sobre diabete, angina e insuficiéncia cardiaca congestiva foram similares
nas duas bases de dados. Estimativas de risco relativo derivadas de dados clinicos
igualaram ou ultrapassaram aquelas derivadas de bases de dados administrativos. Os
mesmos autores realizaram em 2002, um estudo para verificar se seria possivel avaliar
complicacbes pos-operatérias através de bases de dados administrativas (96). Foram
selecionados aleatoriamente 991 adultos submetidos a cirurgia eletiva em 30 hospitais da
Califérnia, dos quais se comparou as complicagbes presentes na base de dados com as
complicacoes relatadas por médicos através da analise dos prontuarios, todas codificadas
pela CID-9. Os médicos identificaram maior niumero de complicagbes leves e severas o
que, segundo os autores, provoca questionamentos sobre a validade do uso desse tipo
de base de dados para avaliar complicagdes cirurgicas, mesmo quando codificadas por
pessoal altamente treinado.

Best e colegas (97), pesquisadores do “National Surgical Quality Improvement
Program “ (NSQIP) do Departamento de Assuntos dos Veteranos (DVA), realizaram uma

comparagao entre os dados coletados prospectivamente por enfermeiras treinadas com
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as informacgdes administrativo-financeiras disponiveis nos 123 hospitais do sistema, para
responder a criticas de que a forma de coleta empregada era dispendiosa e sem custo-
efetividade. Foram avaliadas as informacdes existentes nas duas fontes sobre fatores de
risco pré-operatérios e desfechos até 30 dias apds a cirurgia, testando seus valores
preditivos positivos e sensibilidade. Na CID-9 foram identificados os codigos para 61
caracteristicas pré-operatérias e 21 eventos adversos. Analisando a presenca 0s nao
destas informagdes, os autores concluiram que a sensibilidade e o poder preditivo
positivo de bases de dados administrativos sao mais pobres do que as bases de dados
clinicos, o que impede a recomendacéao de substituicido da fonte de dados.

Pine, Jones e Lou (98) realizaram um estudo de coorte retrospectiva em 22 hospitais
de St Louis, Missouri, EUA, com 5.966 pacientes internados em 1995 com diagnéstico de
infarto agudo do miocardio, insuficiéncia cardiaca congestiva ou pneumonia, para
comparar a precisdo do ajuste de risco nas medidas de taxas de mortalidade utilizando
dados administrativos de sumarios de alta hospitalares, esses dados mais dados
laboratoriais e dados administrativos mais dados laboratoriais mais dados clinicos. A
precisao do modelo de ajuste de risco foi avaliada através da area sob a curva ROC
(Receiver Operating Characteristic Curve). Os modelos administrativos obtiveram um
valor de 0,834 contra 0,875 dos modelos clinicos. Adicionando dados laboratoriais aos
dados administrativos, a area sob a Curva ROC passou para 0,86 e a correlagcdo média
com os dados obtidos a partir do modelo clinico aumentou de r=0,86 para r=0,95. Esses
resultados indicam que progndsticos de mortalidade hospitalar melhoram
consideravelmente com a inclusdo de dados laboratoriais (muitas vezes disponiveis
eletronicamente) combinados com os dados administrativos disponiveis.

Martins e colegas (99) analisaram o uso da base de dados do Sistema de
Informacdes Hospitalares do Sistema Unico de Saude (SIH/SUS) para construcdo de
modelos de ajuste de risco de indicadores de desempenho, concluindo que faltava nesta
base a qualidade da informagdo diagnostica necessaria, especialmente informacoes
sobre comorbidades.

O poder preditivo de um modelo de ajuste de risco depende da extensdo e da
acuracia dos dados disponiveis sobre a situacdo inicial de cada paciente.
Tradicionalmente estas informacgdes sdo obtidas eletronicamente a partir das contas
hospitalares dos pacientes (bases de dados administrativas) ou precisam ser
trabalhosamente coletadas de prontuarios clinicos (dados clinicos). Embora bases de

dados administrativos sejam disponiveis em muitos hospitais e seu uso seja de baixo
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custo, sao criticadas pela falta de detalhamento clinico necessario para permitir um ajuste
de risco adequado. Varios estudos ja publicados reforcam a convicgdo de que estas
fontes nao apresentam os requisitos necessarios exigidos para avaliagbes de risco ou
comparagdes adequadas (98;100). O sistema ideal é aquele que alia a acuracia,
confiabilidade e credibilidade dos dados clinicos com o facil acesso eletrénico, o que é
ainda oferecido por poucos hospitais no mundo que possuem um prontuario eletrénico
que apresente qualidade de informacao aliada a um volume adequado para pesquisa.

6.2 — Imputagao de dados

Observacgoes faltantes (missing data) sao freqientemente encontradas em pesquisas
com populagbes humanas. Através dos anos, estatisticos desenvolveram um corpo de
teoria e métodos para lidar com os mesmos. As abordagens possiveis sao a exclusao do
caso no momento da analise ou o preenchimento de cada dado com um valor imputado,
analisando o conjunto de dados como se fosse completo. Imputacao de dados se refere a
substituicado de dados faltantes por um valor que permita que a analise seja conduzida
sem que seja enganosa (101). Alguns conceitos sao fundamentais neste processo:

1- A imputagédo nao deve introduzir viéses ou alteragbes na distribuicdo dos dados ou
uma variagao significativa dos estimadores.

2- O processo de imputagdo deve basear-se em dados da amostra em vez de utilizar
fundamentos externos sobre a natureza dos dados faltantes.

3- A imputacdo ndo deve levar a situacdes onde estimativas relevantes sejam baseadas
muito pesadamente nos dados imputados.

O tratamento da nao-resposta requer um entendimento das caracteristicas dos nao-
respondentes e o provavel impacto que esses nao-respondentes poderiam ter na
pesquisa. O consenso é o de que nenhum prejuizo pode ser causado através da
imputacdo de dados para pequenas quantidades de dados faltantes e dessa forma o
pesquisador pode produzir um conjunto de dados mais util. No entanto, havendo uma
quantidade significante de n&o-resposta (>10%), existe um viés potencial por tras, o que
pode ser corrigido por estratégias de imputacdo adequadas. De qualquer forma, a
recomendacao é a de se manter no banco de dados duas variaveis distintas, uma com os
valores originais e a outra com os valores imputados adicionados.

Os procedimentos de imputagao devem ser decididos na etapa de planejamento da
pesquisa, para que se minimize a quantidade de dados faltantes e se estabeleca o
processo de substituicdo, obtendo variaveis que possam auxiliar nas estimativas
adequadas. Embora a imputagdo possa melhorar a qualidade dos dados finais, deve-se

ter cuidado para escolher a metodologia mais adequada, pois alguns métodos néo
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preservam a relacdo entre as variaveis e podem até distorcer essas relagdes. Existem

diferentes abordagens a serem consideradas:

1-

Substituicdo: baseia-se na disponibilidade de dados comparaveis. Os dados
imputados podem ser extraidos dos registros dos respondentes ou de outras fontes
alternativas de dados.

Estimador: usa informacdes de outras questdes ou de outras respostas e através de
operagbes matematicas, deriva um valor plausivel para o dado faltante. O método
estimador mais simples é o da substituicdo dos valores faltantes pelo valor médio
daquela variavel. Quando existem valores extremos (outliers) na amostra utiliza-se o
valor da mediana da variavel. Pode-se utilizar a média ou mediana de um sub-grupo
de casos com caracteristicas similares.

“Cold deck”: faz uso de um conjunto fixo de valores, que cobrem todos os itens de
dados e que podem ser construidos com o0 uso de dados histdéricos, conhecimento
especializado etc. Um questionario “perfeito” € criado para responder aos requisitos
de imputacao parcial ou total.

“Hot deck”. utiliza outros registros como “doadores”, que podem ser selecionados
randomicamente de um grupo de casos com o mesmo conjunto de caracteristicas
pré-definidas. O doador também pode ser selecionado através de um método
chamado “imputagéo do vizinho mais préximo”, onde algum critério de classificagao é
desenvolvido para determinar o registro mais semelhante aquele com o dado faltante
e esse registro se torna doador desses dados.

Regressao multipla: pode ser usada para imputacdo de dados simplesmente
utilizando uma ou mais variaveis existentes para predizer os valores faltantes de outra
variavel altamente correlacionada com as anteriores. Este procedimento pode levar a
uma adequagao estatistica extrema dos dados (over-correct) introduzindo um baixo
nivel de ruido nos dados. O SPSS, por exemplo, para corrigir isso, por default
adiciona o residuo de um caso escolhido ao acaso a cada valor estimado.

Estimativa de Maxima Verossimilhanca (Maximum likelihood estimation (MLE)): Esse
método faz referéncia ao algoritimo EM e é atualmente o método mais comum de
imputacéo, estando disponivel no SPSS v.10.

Imputacao Multipla (IM): € um método que gera valores simulados multiplos para cada
dado incompleto, através do método Monte Carlo. Tem a vantagem de ser simples,
sendo aplicavel para grandes bases de dados. A eficiéncia do método é maior quanto
menor for a percentagem de dados faltantes a serem imputados.
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8- Aproximate Bayesian Bootstrap (ABB): utiliza a razdo de verossimilhanca para estimar
a probabilidade de resposta/nao-resposta na variavel dependente Y, baseado em
covariaveis Xi. Os casos sao agrupados baseados nessas estimativas de r/nr e dentro
de cada categoria sdo criados os valores para as variaveis faltantes, baseados em
amostragens dos dados existentes do mesmo grupo. Este método é apropriado
quando o objetivo da pesquisa é analisar Y mas ndo quando o objetivo seja o de
analisar as relagdes entre as variaveis dependente e independentes, como é
frequentemente o caso em regress&o ou modelagem.

Esses métodos podem ser feitos manualmente, automaticamente ou através de
combinacdes. Feito de forma apropriada, a imputacao limita os viéses causados pelas
nao-respostas e apresenta uma forma de auditoria para fins de avaliagcdo e assegura que
os registros imputados tenham consisténcia interna. Um bom procedimento de imputagao
€ automatico, objetivo e eficiente.

Como a auséncia de dados ¢ praticamente inevitavel, na etapa de delineamento do
estudo deve-se planejar a investigagdo de potenciais preditores dos valores faltantes e
utiliza-los nas analises. E importante que os dados faltantes ndo sejam considerados
apenas como um problema de analise de dados mas também como uma questdo de
planejamento da pesquisa e da analise dos resultados.

De qualquer forma, ndo existe uma decisdo simples para a escolha entre imputar
dados ou excluir sujeitos de uma pesquisa por falta de dados. O pesquisador deve
analisar suas opcdes e, na fase de analise, certificar-se de que a imputagcdo ou o
abandono dos casos incompletos ndo agregou viéses relevantes aos resultados obtidos.
Varios trabalhos publicados que relatam estudos observacionais de populacdes diversas
descrevem a realizacado de imputacao de dados:

Edwards e colegas (86), em pesquisa realizada com dados de mais de 90.000
pacientes para desenvolver modelos estatisticos de risco para mortalidade cirdrgica apés
cirurgia de substituicdo de valvulas cardiacas, relatam que para todas as variaveis
continuas, os dados faltantes foram substituidos pela mediana e para as variaveis
categoéricas, o valor imputado foi aquele mais prevalente na populagdo (a moda).

Khuri e colegas(22), no trabalho que relata os resultados de pesquisa desenvolvida
com dados de mais de 87.000 pacientes para o desenvolvimento de um modelo de ajuste
de risco para avaliagdo da qualidade dos servigos cirurgicos dos hospitais ligados ao
National Veterans Affairs através das taxas de mortalidade cirurgica, citam que realizaram
um processo de imputacao de dados laboratoriais faltantes, pois a existéncia desses na
base de dados era dependente da solicitacdo dos mesmos pela equipe médica. Um
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procedimento de regressao foi utilizado para estimar os valores faltantes. Como o valor
da albumina sérica foi identificado como o principal preditor de mortalidade cirdrgica
nesse estudo, contribuindo com 0,793 ao indice-C do modelo e este valor estava
disponivel em apenas 61% dos casos, sendo imputado para os restantes 39%, analises
adicionais foram realizadas para confirmar seu valor preditivo. Utilizando apenas os casos
de cirurgia geral, os autores desenvolveram outros dois modelos, um incluindo uma
variavel que indicava a existéncia ou ndo da medida de albumina em adigdo as demais
variaveis, que nao se mostrou significativa no modelo, e outro restrito aos casos onde
esse valor existia. A albumina se mostrou o principal preditor nesse modelo também.

Clark e Altman (102) discutem em seu trabalho a importancia da imputagdo de dados
para evitar a perda de poder estatistico e a introducao de viéses de informagao. Em uma
amostra de 1189 casos (842 &bitos) de cancer de ovario, os casos completos eram
apenas 518 (380 obitos). Através de método de Imputacdo Mudltipla, foram incluidos 3
valores reais para cada imputado, o que permitiu a construcdo de um modelo com mais
significancia estatistica e com maior habilidade preditiva. Concluem os autores que
valores faltantes podem ser imputados em casos onde a razao para o dado estar ausente
€ conhecida, particularmente quando esse pode ser explicado por varidveis conhecidas.
Este procedimento aumenta o poder da analise e produz modelos mais confiaveis e
aplicaveis na pratica clinica.

Segundo Daley e colegas (103), dados faltantes sdo um problema comum em
estudos clinico-epidemioldgicos, principalmente quando séo retrospectivos. Nao existe
uma resposta correta para este problema. O sistema APACHE (30), que avalia gravidade
de pacientes admitidos a unidades de tratamento intensivo, assume o valor considerado
como limite normal para todas as variaveis laboratoriais faltantes. Mas em outras
situacdes, a auséncia de informacgdes pode ser devida a motivos bem diferentes e esta
solugcdo ndo se mostrar aplicavel. Principalmente em relagdo a resultados de exames
laboratoriais, devemos entender porque estes estdo ausentes, se devido a conduta do
médico, necessidade clinica ou preferéncias do paciente ou mesmo se o paciente morreu

antes dos testes serem realizados.

6.3- Regressao Logistica

Modelos com multiplas variaveis estdo se tornando rotina em analises estatisticas na
literatura médica. Estes métodos analisam a relagdo entre duas ou mais variaveis
preditoras (variavel independente, exposicdo) e uma variavel de desfecho (dependente,
resposta). Um modelo de regressao serve a dois propositos: 1- prever a variavel desfecho

a partir de novos dados de variaveis preditoras; 2- ajudar a responder questdes sobre a
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area em estudo, porque o coeficiente de cada variavel preditora explicitamente descreve
a contribuicao relativa de cada variavel ao desfecho, automaticamente controlando para a
influéncia das outras variaveis do modelo (104).

Muito do entendimento dos efeitos biologicos e seus determinantes s&o obtidos
através de modelos de regressao, termo que teve sua origem no século XIX, com o
estatistico inglés Francis Galton, que o utilizou para descrever a relagao entre a altura de
pais e de filhos. Seu amigo Karl Pearson desenvolveu as bases matematicas para o que
se denominou “andlise de regressao”, uma técnica estatistica usada para descrever e
quantificar a relacéo entre duas ou mais variaveis (105).

Modelos de regressao logistica se tornaram populares na area de epidemiologia
clinica a partir do trabalho de Cornfield (1962) e de Truett, Cornfield e Kannel (1967), que
realizaram uma analise multivariada com os dados do Estudo Framingham (106), sobre
fatores de risco para doenca coronariana. A partir deste verdadeiro marco histérico, estes
modelos foram generalizados através da introducdo de procedimentos de estimativas de
maxima verossimilhanca (Walter e Duncan, 1967; Day e Kerridge, 1967; Cox, 1970) e se
tornaram o método padrdo para andlise de regressdao de dados dicotdmicos,
especialmente na area da saude. Referéncias classicas para a RL sdo os trabalhos de
Breslow e Day em 1980 (107) e de Kleinbaum, Kupper e Morgenstern em 1982 (108). Em
1989, Hosmer e Lemeshow publicaram seu classico livro (Applied Logistic Regression),
com o objetivo de tornar a metodologia de modelagem e a interpretagdo e relato dos
resultados mais compreensivel para potenciais usuarios (106;107).

Foram encontradas 51.641 referéncias na MEDLINE com o termo “logistic
regression”, no periodo de 1975 até 8 de outubro de 2004, e, como se pode ver na figura
4, é crescente 0 numero absoluto (ndo ajustado para o numero de publicacdes totais
indexadas) de publicacbes que utilizam esta técnica de modelagem na area médica,

especialmente a partir de 2001.
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Muitas razdes podem ser citadas para a popularidade da regresséo logistica como
uma técnica estatistica tanto em estudos epidemiolégicos como em pesquisas clinicas.
Primeiro, estes modelos ajudam a interpretar e a sumarizar dados, o que permite ao
pesquisador estabelecer conclusbes sobre seu objeto de estudo. Segundo, regresséo
logistica é util quando um desfecho dicotémico faz mais sentido do que um desfecho
continuo para responder a uma questdo. A terceira razdo para usar regressao logistica é
que os fatores explanatérios podem ser continuos, categéricos ou binarios. Finalmente,
modelos de RL podem ser utilizados em analise de dados longitudinais ou transversais
(109).
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Resumo

O crescente interesse pela avaliagdo da qualidade assistencial através de desfechos
clinicos relevantes e da utilizagdo de referenciais comparativos tem provocado a
discussdo sobre a necessidade de ajustar estes indicadores pelo risco inerente ao
paciente, o que permitiria a comparagdo valida dos desempenhos relativos de cada
equipe ou hospital. A construcdo de modelos para ajuste de risco exige uma série de
etapas que devem ser conduzidas com o necessario rigor metodologico. Embora ja
presente na producgao cientifica americana, este tipo de estudo ainda é pouco freqliente
no Brasil. Este artigo descreve uma metodologia proposta para o desenvolvimento,
validagao e aplicagdo de escores de risco através de modelagem por regressao logistica
a partir de informagbes disponiveis em base de dados clinicos. Para exemplificar a
metodologia, que €& apresentada passo a passo, foram utilizados os dados de uma
amostra de 633 pacientes adultos internados no Hospital de Clinicas de Porto Alegre e
submetidos a cirurgia com incisdo abdominal no periodo de outubro de 2003 a margo de
2004, considerando-se como desfecho o dbito ocorrido na mesma internagao.

Palavras-chave: ajuste de risco, regressao logistica, gestdo da qualidade assistencial,
indicadores de desfechos hospitalares

Abstract

There is a growing interest in using the results of outcomes-based,health care process
quality evaluation for comparative purposes. This has generated much discussion about
how such indicators should be adjusted according to the level of risk inherent to the
patients being subjected to the processes. Only by means of such an adjustment can the
resulting outcome indicators be used to make valid comparisons. The authors propose,
herein, a methodology, based on a logistical regression model, that allows valid risk
scores to be calculated from data readily available in the patient record. The model is
based on a sample of 633 adult laparotomy patients admitted to the Hospital de Clinicas
de Porto Alegre between October of 2003 and March of 2004 using surgical process
related mortality as the outcome indicator. All of the independent variables used in the
model were available in the patient record.

Key words: risk adjustment, logistic regression, quality indicators in health care
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Introducgao

A quantificagdo da severidade do quadro clinico dos pacientes criticamente doentes é
controversa e tem sido feita de diferentes maneiras. Os pontos de controvérsia incluem a
avaliagdo interna da qualidade da assisténcia ou de programas de melhoria, apoio a
tomada de decisdo clinica em relacédo a pacientes individuais, a comparagao da qualidade
assistencial entre hospitais e assegurar equivaléncia clinica entre grupos para
investigacao e pesquisa clinicas.

Tema de interesse crescente, a utilizagdo de medidas de desfechos de pacientes
para avaliar a qualidade da assisténcia e a preocupagao com o ajuste destas medidas é
discutida ha mais de um século. Em 1863, Florence Nightingale argumentava que os
hospitais londrinos eram perigosos, especialmente quando comparados aos hospitais das
zonas rurais. Sua argumentacao baseava-se nos dados publicados por ela e Willian Farr,
“Notes on Hospitals” (1), que apresentava estatisticas de 6bitos de 106 hospitais ingleses
referentes ao ano de 1861. A propria Florence, em resposta as criticas recebidas,
admitiu posteriormente que os numeros absolutos de o6bitos em hospitais nao
expressavam adequadamente a qualidade dos cuidados pois se deveriam considerar
“diferencas na idade e no estado do paciente na admissao” (2)

Em 1930, o Dr. Ernest Codman publicou um famoso estudo sobre os desfechos de
saude nos Estados Unidos, que enfatizava a importancia de avaliar a qualidade
assistencial e a necessidade de levar em consideragdo a severidade ou o estagio da
doencga, as comorbidades, a atitude do paciente em relagao a saude e a doenga e as
barreiras econdmicas para receber o atendimento (3).

Nos anos a seguir, pesquisadores examinaram varias caracteristicas dos hospitais
para determinar se estas estavam relacionadas com as taxas de ébitos de pacientes.
Somente com o surgimento das grandes bases de dados administrativas criadas pela
necessidade dos sistemas de cobranca de servicos assistenciais pelos grandes
pagadores (Medicare, Veterans Affairs Department, Sistema Unico de Saude (SUS) e
outros) foi possivel o desenvolvimento de modelos de risco baseados em caracteristicas
intrinsecas dos pacientes. Estes sistemas estdo se tornando mais acurados e
discriminatérios através da utilizacdo de bases de dados clinicas (prontuario eletrénico),
recurso cada vez mais frequiente em grandes hospitais universitarios.

O ajuste de risco (ou padronizagao para severidade) € um processo que visa
minimizar a influéncia confundidora de potenciais fatores de risco inerentes ao paciente
e/ou a sua patologia, permitindo assim a comparagcdo da qualidade do tratamento
hospitalar, ajustando os desfechos encontrados para o risco prévio do paciente (dados
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demograficos, soécio-econbmicos e diagndsticos). Tais ajustamentos teoricamente
minimizam o potencial para falsos julgamentos sobre qualidade assistencial devido a
desfechos indesejados cuja prevengéao ou controle estédo fora do controle do provedor (4).

Planejar estratégias de ajuste & complicado, requerendo a identificacdo de fatores de
risco, isto é, as caracteristicas clinicas e outras que refletem a probabilidade do paciente
de vir a sofrer o desfecho em estudo. Uma vez identificados, estes fatores de risco devem
ser operacionalizados e medidos de forma confiavel e sem vieses e precisam ser
combinados em formatos normativos ou empiricos para produzir um escore de risco ou
uma classificagdo para cada paciente.

Um sistema de avaliagcao de risco que permita o ajuste de indicadores de desfecho
pode ser desenvolvido através de diferentes metodologias (5-8) e varios destes ja sao
utilizados em diferentes locais e para diferentes situagdes (9-17), com maior ou menor
especificidade. Ajuste de risco (Risk Adjustment) esta se tornando um tema freqiiente na
literatura médica. Consulta a MEDLINE (17/10/2004) revela a existéncia de 985
referéncias de artigos que tém a expressao “risk adjustment” no texto e 577, no titulo ou
no abstract, de 1990 até o presente. Em relagdo ao numero total de titulos indexados,
percebe-se um interesse crescente neste tema a partir de 1998, mantido até o presente

(Figura 1).
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Figura 1: Numero de publica¢ées (Medline) sobre Ajuste de Risco por 100.000 artigos

No Brasil esta metodologia ainda ndao esta sendo explorada com a intensidade que
seria necessaria, razao pela qual a mesma deve ser divulgada e adotada com mais
freqliéncia nas linhas de pesquisa da Epidemiologia. Pesquisa realizada na base LILACS
recuperou apenas dois artigos publicados com este termo (18;19) no pais.

Criar um método de ajuste de risco (risk adjustment) que seja clinicamente razoavel
e, ao mesmo tempo, logisticamente realizavel é desafiador e exige algumas concessdes,
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mas é condicdo essencial para a correta avaliagdo da qualidade assistencial. E
importante dominar os conhecimentos necessarios para a construcdo de modelos de
risco adequados as diferentes realidades e necessidades.

O objetivo deste trabalho é o de descrever e discutir uma metodologia adaptada a
realidade local, proposta para o desenvolvimento, validacdo e aplicagdo de escores de
risco que permitam a comparacdo de desfechos entre diferentes hospitais, ajustando
estes desfechos as caracteristicas previamente existentes do paciente.

Ajuste de indicadores por risco

A construgdo de um modelo de escore de risco acurado, calibrado e discriminatério
requer alguns passos fundamentais. Um sistema de avaliagido de risco que permita o
ajuste de indicadores pode ser desenvolvido através de diferentes metodologias, que, via
de regra, utilizam técnicas de regresséo logistica para analise estatistica. A partir da
revisdo da literatura realizada e experiéncia prévia das autoras, a seqliéncia de etapas
apresentadas no quadro 1 é proposta para este processo.

As etapas sugeridas serao abordadas detalhadamente e exemplificadas a seguir. Os
dados utilizados para geragao dos exemplos utilizados sao de 633 pacientes internados
no Hospital de Clinicas de Porto Alegre e submetidos a cirurgia com incisdo abdominal,
realizada por equipe de cirurgia geral sob anestesia assistida, no periodo de outubro de
2003 a margo de 2004. O desfecho considerado foi o de 6bito durante a internagéo.
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1- PLANEJAMENTO
« Definir o desfecho de relevancia
e Selecionar variaveis potencialmente relacionadas ao desfecho
e Avaliar as fontes de dados disponiveis
e Determinar a amostra e planejar amostras para derivagéo e validagao do escore
* Equacionar questdes éticas e legais
2- PREPARAGAO DO CONJUNTO DE DADOS ANALITICO
e Coleta dos dados
* Tratamento dos dados
v' Tratar variaveis brutas (excluir registros incompletos ou duplos, definir ou obter
variaveis a partir de dados primarios, criptografar dados sigilosos)
v" Se indicado, categorizar variaveis quantitativas, reagrupar variaveis categéricas
v' Tratar dados faltantes (imputacdo ou excluséo)
3- CONSTRUGAO DO MODELO (Amostra de derivagio)
* Analise univariavel
» Analise multivariavel (Regressao Logistica - RL)
« Avaliagao da consisténcia do modelo
4- AVALIAGAO DA ADEQUAGAO DO MODELO
» Acuracia (tabela de classificagao, Sensibilidade, Especificidade)
e Calibragao (estatistica de Hosmer e Lemeshow)
« Discriminagao (indice-C / Curva ROC)
5- CRIAGAO DO ESCORE DE RISCO (amostras de Derivagio e de Validagio)
»  Atribuir pesos para cada variavel do modelo a partir de coeficientes da RL
e Criar o escore de risco
e Calcular o escore de risco de cada paciente
e Criar classes de risco de acordo com probabilidade de desenvolver o desfecho
6- VALIDAGAO
* Nova regresséo logistica — utilizar escore de cada paciente como variavel
independente, calculando as probabilidades individuais
« Comparar acuracia, calibragao e discriminagéo obtidas nas duas amostras
7- APLICAGAO DO ESCORE DE RISCO PARA COMPARAGAO
e Calcular probabilidades de desfecho para cada paciente de todos os hospitais
e Somar probabilidades definidas pela RL (E) e somar desfechos observados de cada
hospital (O)
e Calcular a razéao (O/E)
» Classificar hospitais de acordo com (O/E)

Quadro 1:Etapas propostas para desenvolvimento de modelos de ajuste de indicadores por

risco

1- PLANEJAMENTO

A etapa de planejamento de uma pesquisa é de fundamental importancia para o

sucesso da mesma. Segundo Daley e colegas (20), nesta fase se deve responder as

perguntas: Risco de qual desfecho? Em que periodo? Para qual populagédo? Para que

proposito?
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E nesta etapa que o pesquisador devera definir sua questdo de pesquisa, definir sua
populacado de estudo em termos de origem, composi¢cao e tamanho, planejar as medidas
necessarias, equacionar as questdes éticas e legais pertinentes e buscar os recursos
necessarios para sua realizagdo. Uma pesquisa que objetive permitir o ajuste de um
determinado desfecho ou indicador de qualidade assistencial para o risco inerente ao
paciente requer algumas etapas de planejamento bem especificas, que serdo definidas a
sequir.

1.1- Selegao e definicao do desfecho de relevancia

Os desfechos devem ser definidos bem claramente e, sempre que possivel, adotados
desfechos ja padronizados para que se possa fazer comparagdes com outros hospitais
ou paises. O desfecho deve ser frequente o suficiente para garantir estabilidade em
modelos estatisticos. Mesmo em grandes bases de dados n&o é possivel desenvolver um
modelo adequado para eventos muito raros sem a utilizagao de técnicas estatisticas mais
complexas (21).

Ao selecionar o desfecho de interesse, o pesquisador deve levar em conta a
relevancia (magnitude, transcendéncia e vulnerabilidade) e a utilidade do mesmo (manejo
clinico do paciente, avaliacdo de qualidade, auditorias comparativas etc.). Varios sao os
desfechos da assisténcia em ambiente hospitalar que atendem a estes critérios, tais
como mortalidade, morbidade, tempo de permanéncia, reinternacdo nao-programada,
tempo de sobrevida, qualidade de vida, satisfagdo do paciente, relagdo custo/efetividade
e outros.

A definicao precisa do desfecho de interesse ndo € sempre facil. O pesquisador deve
considerar um balanco entre o indicador desejado e aquele possivel de ser medido. E
importante também buscar a padronizacdo com trabalhos ja publicados, medindo e
definindo o desfecho da mesma forma como o € comumente na literatura, para permitir
comparacdes.

Vejamos por exemplo o desfecho de mortalidade cirurgica. Na literatura especializada
encontramos como definicdo mais correta os obitos ocorridos em até 30 dias apds a
cirurgia indice (22). No entanto, ap6s a alta do paciente torna-se muito dificil e
dispendioso 0 acompanhamento deste e a sua avaliagdo no 30° dia. Para resolver o
problema, outros autores definem mortalidade cirirgica como os ébitos ocorridos durante
a internacao da cirurgia indice, desfecho de facil controle e avaliagdo mesmo em estudos
retrospectivos (14;16). Para tornar o indicador mas preciso, os pesquisadores do National
Veterans Affairs Surgical Risk Study (23) definem este desfecho como uma combinagao
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das duas definicbes anteriores: 6bitos ocorridos durante a internagdo, em um periodo de
até 30 dias ap6s a cirurgia-indice (24).

No estudo que exemplifica os conceitos apresentados, foram incluidos 633 pacientes,
dos quais 85 (13,4%) morreram durante a internagao.

1.2- Identificacao das variaveis potencialmente relacionadas ao desfecho

Uma vez selecionado e definido o desfecho, o pesquisador deve identificar as
possiveis variaveis associadas a este. A identificacdo de todos os potenciais fatores de
risco e outras variaveis associadas ao desfecho de interesse é etapa de extrema
relevancia para a conducao deste tipo de estudo. Cabe ao pesquisador estabelecer a
priori um modelo conceitual sobre quais seriam os potenciais fatores de risco que
deveriam ser incluidos em um indice para ajuste de um determinado desfecho. Para
tanto, o pesquisador deve considerar as variaveis sugeridas por revisdo da literatura e
opinido de especialistas, atentando para sua plausibilidade biolégica, sua relevancia
clinica bem como para a disponibilidade e confiabilidade dos dados necessarios.

As variaveis geralmente selecionadas em estudos para ajuste de risco de desfechos
hospitalares sao aquelas disponiveis do momento da admissdo do paciente até um
periodo adequado de tempo (necessario para o primeiro exame clinico e obtencdo de
dados laboratoriais iniciais), para evitar que sejam incluidos como fatores de risco
condi¢bes “iatrogénicas”, isto é, causadas ou agudizadas pelo processo de atencéo. Por
vezes é dificil separar, em registros de alta hospitalar, condi¢cdes pré-existentes daquelas
complicagdes ocorridas durante a internacao.

Estas variaveis podem ser caracteristicas relativas ao individuo, ao episddio de
doenga que o levou ao hospital e as condi¢cdes do paciente no inicio da hospitalizagao.
Para exemplificar, as variaveis selecionadas para avaliagdo no estudo sobre fatores de
risco associados a mortalidade cirargica no HCPA foram as seguintes:

Individuo: sexo, idade, etnia, escolaridade, procedéncia, situacdo conjugal,
convénio

Internacéo: urgéncia/eletiva, més, clinica médica ou cirurgica

Cirurgia: urgéncialeletiva, procedimento, equipe, turno, tipo de anestesia

Paciente: Classificacao pré-anestésica ASA ((25), albumina sérica

Um modelo conceitual pré-estabelecido, aliado a uma revisdo da literatura e consulta
a especialistas bem como a uma avaliagdo das fontes de dados disponiveis, dardo ao
pesquisador os subsidios necessarios para definir o conjunto de dados que deverao ser
coletados a seguir.
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1.3- Avaliacao das fontes de dados disponiveis e da qualidade e consisténcia dos
dados

O pré-requisito mais importante para o uso de dados de prontuario na avaliacao
comparativa da qualidade assistencial € a aquisicdo de informagdes abrangentes,
confiaveis, acuradas e coletadas de forma metddica, que tenham credibilidade clinica
(26).

Em geral, os pesquisadores utilizam dados obtidos de bases de dados eletrbnicas
geradas por hospitais e sistemas de saude para fins de pagamentos de servicos,
complementando com informacgdes clinicas adicionais buscadas em prontuario, quando
necessario. As pesquisas em bases de dados administrativas sdo mais simples, faceis,
rapidas e baratas, mas podem nao oferecer a credibilidade clinica necessaria para este
tipo de modelagem. Bases de dados administrativas contém informacao clinica limitada
(em geral, alguns dados socio-demograficos do individuo, tipo de admissdo e de saida,
diagnéstico principal e procedimentos realizados), que ndo contempla dados como
comorbidades ou cronologia dos fatos e que podem apresentar um viés de codificacdo
diagnéstica decorrente da necessidade de otimizagao do faturamento.

Prontuarios de pacientes e coleta de dados prospectiva oferecem informagées mais
confiaveis e acuradas, com boa validade clinica, mas estas fontes exigem mais recursos
€ mais tempo para serem utilizadas.

O pesquisador deve avaliar as fontes de dados disponiveis dentro e fora do hospital,
buscando encontrar um balango adequado entre a qualidade e quantidade de dados
necessarios com o tempo e 0s recursos necessarios para sua obtencdo. Estudos
prospectivos geram dados de maior qualidade, pois o pesquisador tera controle sobre
suas coletas e registros. Estudos retrospectivos devem se apoiar em fontes de dados
adequadas. Estas fontes podem ser de carater mais administrativo (bases de dados de
internacdes hospitalares (AIH) do SUS, por exemplo) ou carater clinico (prontuarios de
pacientes).

Sistemas de prontuarios eletrbnicos sdo as fontes mais qualificadas de dados para o
desenvolvimento de modelos adequados para fatores de risco, pois sao fontes primarias,
sem transcricao, legiveis, fornecem os dados em formato eletrénico, s&o de facil e rapida
aquisicdo e, se o sistema € de boa qualidade, garante a acuracia dos dados, além do
baixo custo. No entanto, poucos hospitais ou instituicdbes oferecem atualmente este
recurso de forma adequada, pois o custo desta tecnologia ainda é muito alto e de dificil
implementacgéo.
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O sistema ideal, portanto, é aquele que alia a acuracia, confiabilidade e credibilidade
dos dados clinicos com o facil acesso eletrénico, o que, no entanto, é oferecido por
poucos hospitais no Brasil ou mesmo no resto do mundo.

Para o estudo sobre mortalidade cirurgica no HCPA, todas as varidveis estavam
disponiveis no sistema de prontuario eletrénico da instituigao.

1.4- Definicao da populacdao de pesquisa, planejamento de sua formacao,
determinagao do tamanho da amostra

A definicdo da populagcdo de pesquisa e sua correta amostragem também deve se
ater a adequacao da populacdo ao desfecho em analise, em termos de caracteristicas de
composicao e tamanho. A prevaléncia do desfecho, bem como a possibilidade de se
obter os dados necessarios em tempo habil devem também ser consideradas.

Quando tratamos com pesquisas para ajuste de riscos de desfechos hospitalares, a
selecdo da amostra em geral ndo se configura como um problema pois devemos
trabalhar com eventos freqlientes (nao raros) experenciados por pacientes identificados e
com dados ja coletados (estudos retrospectivos) ou possiveis de serem coletados dentro
do ambiente hospitalar (estudos prospectivos).

Estimativas prognésticas sdo mais acuradas quando baseadas em analises
cuidadosas de dados de boa qualidade (27). Quando um conjunto de dados adequado é
obtido, este deve ser dividido em uma amostra de derivagdo (desenvolvimento
treinamento, aprendizado) e uma amostra de validagao (teste). A amostra de validagao
nao deve ser usada no desenvolvimento do modelo e seu propdsito € o de permitir a
avaliacdo da acuracia preditiva do modelo. Sem essa amostra nao é possivel saber se as
predi¢cdes obtidas pelo modelo poderédo ser replicadas em outras amostras de pacientes
ou se 0 modelo apenas se ajusta a amostra de derivagdo. Esta divisdo é geralmente feita
com proporgdes que variam de dois tergos (5;7;28;29) a um meio (6;8;9;13) da amostra
para o desenvolvimento do modelo. A selecdo de pacientes das duas amostras pode ser
feita aleatoriamente ou por critérios cronolégicos, sendo que a segunda opgao permite
que o modelo seja desenvolvido enquanto ainda se coletam os dados necessarios para
sua validagao.

Um numero pequeno de sujeitos e/ou de pacientes que sofreram o desfecho nao irédo
gerar um modelo estatisticamente estavel, tornando os resultados pouco generalizaveis.
De acordo com o delineamento da pesquisa, pode ser necessario o calculo do tamanho
amostral ou pode-se trabalhar com todos os pacientes submetidos a um episédio em

estudo (internagdo, cirurgia etc.) e que se submeteram ao risco de desenvolver um
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determinado desfecho. Todas as técnicas disponiveis exigem um tamanho de amostra
adequado, que vai depender do niumero de variaveis requerido pelo modelo final.

O aspecto critico do tamanho da amostra é usualmente o nimero de pacientes que
sofreram o desfecho e ndo o tamanho da amostra. Autores sugerem uma regra pratica
util para avaliar a adequagao da amostra a metodologia, que é a de 10 desfechos (aquele
menos frequente) por variavel preditora do modelo final (30;31) ou de 25 sujeitos por
variavel (32). O numero de preditores se refere ao numero de coeficientes do modelo ou
parametros. Hsieh publicou tabelas para calculo de tamanho de amostra para regressao
logistica univariavel e multivariavel que sao relativamente faceis de serem utilizadas (33).

Em nosso exemplo, a amostra de derivagao foi composta por 423 pacientes e a de
validacao, por outros 210 pacientes, selecionados aleatoriamente entre os 633 registros
da base de dados.

1.5- Questoes éticas

Ao planejar a pesquisa deve-se considerar as questdes éticas e legais envolvidas. Os
hospitais devem exigir do pesquisador a aprovagao de seu projeto por um Comité de
Etica em Pesquisa credenciado e qualificado, nem sempre do préprio hospital. Para ser
aprovado, além da qualidade metodoldgica e da relevancia do tema, o projeto devera
considerar a garantia do sigilo dos dados quanto a identificacdo dos pacientes ou dos
profissionais envolvidos em seu atendimento (através de criptografia, por exemplo) e a
necessidade de obtengdo de um termo de consentimento informado do paciente,
geralmente exigido em pesquisas prospectivas. E recomendavel também comunicar a
realizacdo da pesquisa ao Servico Médico responsavel pelo atendimento dos pacientes

cujos dados serao utilizados, caso o pesquisador ndo seja membro do mesmo.

2- PREPARAGAO DO CONJUNTO DE DADOS ANALITICO
A preparacdo de um banco de dados adequado para a andlise € uma etapa de
fundamental relevancia para o sucesso do projeto e deve ser vista com muita atengao.
2.1- Coleta dos dados

Quando os dados sdo obtidos de bases de dados eletronicas (administrativas ou
clinicas) é importante que o pesquisador interaja pessoalmente com o analista ou
responsavel pela extragcdo dos mesmos ou consulte com atencdo as informagdes e
instrucoes existentes nos sites de busca, para certificar-se de que os dados recebidos
correspondam exatamente as variaveis solicitadas. Muitas vezes estes conceitos nao
estao claramente definidos para um profissional externo a area assistencial.

A busca em prontuario de suporte em papel deve ser planejada e programada com o
Servico de Arquivo Médico dos hospitais envolvidos, pois em geral exigira a consulta a
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um numero muito grande de pastas que devem ser selecionadas e localizadas. A coleta
de dados deve ser preferencialmente realizada por pessoas com conhecimento da area
em estudo (médicos, profissionais de saude, estudantes da area) e seu registro pode ser
feito em formularios especificos diretamente no computador ou em papel. A entrada
direta € mais rapida e evita transcricdo mas, por outro lado, o registro em papel permite
uma documentacdo adequada e a possibilidade de correcbes de eventuais erros no
momento da digitagéo.

A coleta prospectiva exige o treinamento de uma equipe de entrevistadores ou
coletadores de informagdes, para garantir a uniformidade e a padronizagao de perguntas
e respostas.

Seja qual for o método disponivel, € necessario que o pesquisador tenha dominio e
controle sobre o processo de coleta de dados, garantindo sua fidedignidade.

2.2- Tratamento preliminar dos dados

Depois de coletados e colocados em formato eletrénico, os dados devem ser
criteriosamente analisados e tratados, com o objetivo de prepara-los para a analise
estatistica. E necessario realizar uma avaliacdo preliminar dos mesmos quanto ao
conteudo, completude, limites aceitaveis para os valores das variaveis e necessidade de
tratamento matematico para dados brutos. Outros cuidados incluem a limpeza de
registros que nao satisfagcam os critérios de inclusdo, o tratamento de dados faltantes,
decisdo sobre manter ou nao variaveis quantitativas como tal e protecado do sigilo das
informacdes confidenciais (identificagdo de pacientes ou médicos, por exemplo) através
de procedimentos de criptografia.

Em primeiro lugar, o banco de dados deve ser “limpo”, corrigindo-se a digitagdo dos
dados, eliminado-se os registros duplos, incompletos ou fora dos limites aceitaveis. Apos,
deve-se calcular e/ou codificar as variaveis que nao foram coletadas em seu formato final
ou ideal. Bases de dados eletrébnicas fornecem resultados de busca nos formatos
originais (brutos) das variaveis, exigindo que se calculem informac¢des como intervalos de
tempo (idade, tempo de internagéo, duragao da cirurgia etc.) a partir de datas ou horarios
de nascimento, de internacdo, de alta ou de realizacdo de um determinado exame ou
procedimento.

Também ¢é importante codificar numericamente informagdes fornecidas em formato
de texto, garantindo maior facilidade e agilidade de armazenamento e de analise e,
sempre que conceitualmente possivel, as categorias existentes deverao ser agrupadas,
idealmente em variaveis dicotdmicas que expressem condi¢des de risco/ndo-risco.
Variaveis dicotdbmicas independentes, tais como a presenca ou auséncia de um fator de
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risco, sdo codificadas como 1 ou 0; se 1, o coeficiente & adicionado e se 0, este ndo é
adicionado a equagao de RL.

Varidveis necessarias para a analise que permitam a quebra do nivel de sigilo
exigido, tais como dados que permitam a identificagdo do paciente ou do profissional
responsavel, devem ser criptografadas.

Outro aspecto importante é a verificagdo da existéncia de valores extremos, fora dos
limites aceitaveis ou esperados (outliers). Estes dados devem ser verificados
cuidadosamente e, sendo verdadeiros, o pesquisador pode decidir pela exclusdo daquela
registro ou pela sua manutengdo, nao esquecendo de comentar esta ocorréncia se a
mesma repercutir sobre os resultados obtidos.

Na Tabela 1 mostramos alguns exemplos de tratamento de dados da pesquisa de
mortalidade cirargica no HCPA.

Tabela 1: Exemplos de variaveis utilizadas em estudo de mortalidade cirturgica e seus
valores numéricos

Variavel Formato original Formato codificado
Sexo Masculino 1
Feminino 0
Idade na alta Data de nascimento (dd/mm/aaaa) (Data da alta) — (data de nascimento)= idade em anos
Data da alta (dd/mm/aaaa)
Duragéo da cirurgia Hora de inicio e hora de fim Duragdo em minutos
Turno de realizagdo da Hora de inicio da cirurgia 1-Inicio entre 19 e 7 horas
cirurgia 0- Inicio entre 7 e 19 horas
Situagao conjugal Solteiro 0-com companheiro(a)
Casado 1-sem companheiro(a)
Viavo
Separado
Carater da cirurgia Eletiva 0 (Eletiva/agendada)
Agendada 1 (urgéncia/emergéncia)
Urgéncia
Emergéncia
Convénio SUS 0-Nao SUS
IPE 1-SUS
IPE PAMES
UNIMED
Privado
Médico responsavel Fulano AAY
Ciclano ABX
Beltrano AZW

Outra questdao fundamental é a definicao do tratamento para dados faltantes ou
perdidos (missing data). Cabe ao pesquisador tomar a decisdo de excluir o caso devido a
falta do dado, manté-lo como “missing” para a utilizagdo destes casos nas analises
descritivas, mesmo sabendo que 0s mesmos n&o serdo incluidos no processo de
modelagem, ou imputar algum valor aos mesmos.

Observagoes faltantes sdo um problema freqientemente encontrado em pesquisas
com populagdes humanas. E importante que os dados faltantes no sejam considerados
apenas como um problema de analise de dados, mas também um problema de
delineamento da pesquisa e da analise dos resultados. Os procedimentos de atribuicdo
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de valores a estas variaveis (imputagdo) devem ser decididos na etapa de planejamento
da pesquisa, para que se minimize a quantidade de dados faltantes e se estabeleca o
processo de substituicdo, obtendo variaveis que possam auxiliar nas estimativas
adequadas. Como a auséncia de dados é praticamente inevitavel, uma etapa prudente,
do ponto de vista do delineamento do estudo, é investigar preditores potenciais dessas
variaveis faltantes e inclui-los ou utiliza-los nas analises.

Existem diferentes abordagens a serem consideradas (34-38) tais como:

e substituicdo de uma variavel por outra de interpretacao semelhante

e imputagdo de um valor estimado a partir de outras variaveis conhecidas do mesmo
individuo

e imputagao pelo valor da média ou mediana da variavel faltante

e substituicdo aleatéria por um valor possivel de um conjunto de valores possiveis
criados pelo pesquisador

e substituicdo pelo valor da variavel de outro individuo com um conjunto de
caracteristicas semelhantes.

Esses métodos podem ser feitos manualmente, automaticamente ou através de
combinagdes. Feito de forma apropriada, a imputacdo limita os viéses causados pelas
nao-respostas e assegura que os registros imputados tenham consisténcia interna. Um
bom procedimento de imputacao é automatico, objetivo e eficiente.

Nao existe uma decisdo simples para a escolha de imputar dados ou perder sujeitos
de uma pesquisa. O pesquisador deve analisar suas opgoes e, na fase de analise,
certificar-se que a imputagdo ou o abandono dos casos incompletos ndo agregou viéses
relevantes aos resultados obtidos. De qualquer forma, a recomendacgao € a de se manter
no banco de dados duas variaveis distintas, uma com os valores originais e a outra com
os valores imputados adicionados. Embora a imputagdo possa melhorar a qualidade dos
dados finais, deve-se ter cuidado para escolher a metodologia mais adequada, pois
alguns métodos ndo preservam a relagao entre as variaveis e podem até distorcer essas
relagdes.

3- CONSTRUGAO DO MODELO ESTATISTICO

Outro desafio para o pesquisador, depois da garantia da acuracia e da confiabilidade
dos dados, € a modelagem das variaveis potencialmente preditoras elaboradas e
disponiveis. Em geral, quando coletamos dados para definir os fatores de risco
associados a determinado desfecho, obtemos mais variaveis do que é possivel incluir no

modelo e precisamos desenvolver estratégias para selecionar aquelas variaveis que
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resultam no “melhor” modelo dentro do contexto cientifico do problema. O sucesso da
modelagem de um conjunto de dados complexos exige conhecimento cientifico,
metodologia estatistica, experiéncia e bom senso, caracterizando-se como um misto de
arte e ciéncia.

A selegao das variaveis € a etapa mais critica deste processo de busca do modelo
mais parcimonioso possivel que explique os achados. Quanto menor o numero de
variaveis incluidas, mais estavel e mais facilmente generalizavel sera o modelo. Mas, por
outro lado, ndo podemos deixar de considerar todas as variaveis que sejam biolégica ou
clinicamente relevantes para o fendmeno em estudo, ndo deixando de observar a relagao
recomendada entre o tamanho das amostras e o numero de variaveis incluidas (30-32).

O ajuste por risco € complexo e requer analises estatisticas também complexas. Dos
varios métodos disponiveis, o mais comumente utilizado para desfechos dicotdmicos
como a mortalidade cirurgica, € a Regressdo Logistica (RL). A RL fornece uma
probabilidade de desfecho positivo estimada para cada paciente bem como o desfecho
esperado para uma determinada populagao, que € a soma das probabilidades individuais.
O objetivo principal de um processo de modelagem estatistica € o de encontrar o modelo
mais adequado e parcimonioso, mas biolégicamente razoavel, para descrever a relagdo
entre um desfecho (variavel dependente ou resposta) e um conjunto de variaveis
independentes (preditoras ou explanatérias). E particularmente apropriado para modelos
envolvendo estados de saude (doencga/saude, ébito/sobrevida), para tomada de decisao
(sim/ndo) e portanto, largamente utilizada na area clinica (30).

Para fazer a validagdo do modelo gerado, nesta etapa de modelagem se trabalha
apenas com o conjunto de casos da amostra de derivagcdo. A modelagem estatistica é
feita em trés etapas: analise univariavel (com apenas uma variavel explicativa), analise
multivariavel (com varias variaveis explicativas) e avaliagdo do ajuste do modelo obtido.
Vejamos cada uma delas:

3.1- Andlise univariavel

Cada variavel candidata a entrar no modelo deve ser analisada cuidadosamente
antes da modelagem, através de anadlises de frequéncia, tabelas de contingéncia e
métodos descritivos, buscando-se analisar seu comportamento e sua relagdo com o
desfecho isoladamente. Esta relagdo pode ser avaliada pelo teste do X ou analise de RL
em variaveis nominais e ordinais e pelo teste-t ou analise de RL univariavel em variaveis
quantitativas. Particular atencdo deve ser dada a qualquer tabela de contingéncia com

células vazias. Incluir esta variavel no modelo causara resultados numéricos indesejados
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e a melhor estratégia para resolver este problema € o agrupamento desta variavel em um
numero menor de categorias, se este agrupamento tiver uma base clinica ou biolégica.

As variaveis também devem ser modeladas por RL como preditor isolado, para
avaliacado de sua contribui¢cdo individual ao modelo e para posterior comparagédo com seu
desempenho no modelo multivariavel, para identificar potenciais confundidores.

De acordo com os critérios definidos por Hosmer e Lemeshow (39), qualquer variavel
em cuja analise univariavel tenha-se obtido um valor p<0,25 é candidata para o modelo
multivariavel além de outras com significancia clinica conhecida. Mickey e Greenland (40)
demonstraram que o uso do nivel de significancia tradicional de 0,05 freqlientemente
elimina variaveis que teriam uma significancia adequada no modelo multivariavel. O uso
de limiar tao alto (0,25) pode provocar a inclusdo de variaveis sem importancia, mas estas
serdo descartadas nos passos posteriores.

O valor de —2log Verossimilhanga, também chamado de fungao-desvio ou deviance, é
uma medida de quado bem o modelo se ajusta aos dados e quanto menor seu valor,
melhor o ajuste. O valor da fungcdo-desvio testa a hipétese nula de que os coeficientes
dos termos removidos/incluidos do modelo sao iguais a zero (41).

Na Tabela 2 podemos ver o desempenho das diferentes variaveis obtidas para ajuste

de risco de mortalidade cirurgica na analise univariavel (tabela de contingéncia (x2) e RL
(deviance)), com indicagdo das variaveis ja eliminadas nesta etapa e o ordenamento para
a modelagem multivariavel. A selegédo das varidveis para a etapa multivariavel foi feita por
critérios baseados no quadro conceitual e pelo valor de p (<0,25) sendo seu ordenamento
realizado pelos valores de —2logVerossimilhanca (-2logL).

Tabela 2: Avaliagdo das variaveis para a etapa de modelagem estatistica

VARIAVEL Tipo X2 (p)  -2log L Ordena  Observagdes
mento
SEXO Binaria O=fem, 1=masc ~ <0,001 318,072 3
ASA Categorica, I-II-111-1V-V <0,001 216,057 - 2 caselas com 0: 6bito com ASA | e ndo
Obito em ASA V
ASA Categorica, | e lI-lll-IV e <0,001 230,594 - IC95% muito grandes
\
ASA Dicotémica:0=loull,1=>II <0,001 279,199 1
IDADE Continua <0,001 308,472 - -2logL semelhante a idade dicotémica
IDADE>70 anos Dicotémica (0=n&o) <0,001 309,174 2
IDADE >60 anos  Dicotdmica (0=n&o) <0,001 313,423 - -2log Verossimilhanga maior que anterior
IDADE até 40, 41-70, +70 <0,001 307,445 - Categoria “41-70 anos” n&o significativa
Cor Branca Dicotémica (0=sim) 0,894 - P >0,25
SuUS Dicotémica (0=n&o) 0,974 - p>0,25
Companheiro Dicotémica (0=sim) 0,198 332,752 9
Escolaridade 7 niveis 0,116 322,209 - Caselas em branco
1° Grau completo  Dicotdmica (0=sim) 0,097 333,752 10
Procedéncia 1=Porto Alegre, 2=outra 0,406 - p>0,25
Internacéo eletiva 0=sim <0,001 318,960 4
Cirurgia eletiva 0=sim 0,006 326,876 6
Clinica cirurgica 0=sim 0,003 326,904 7
Turno 0=dia, 1=noite 0,088 331,758 8
Anestesia geral 0=néo 0,008 325,569 5
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3.2- Andlise multivariavel — Regressao Logistica

Modelagem: A abordagem tradicional na modelagem estatistica envolve a busca do
modelo mais parcimonioso que explique os dados. Minimizando o numero de variaveis, o
modelo resultante tera mais probabilidade de ser estdvel numericamente e mais
generalizavel. No entanto, quanto mais variaveis forem incluidas, maiores se tornam os
EP e mais dependente este se torna dos dados observados. Epidemiologistas sugerem
incluir todas as variaveis clinica e intuitivamente relevantes no modelo, desconsiderando
suas significancias estatisticas, pois desta forma teremos um completo controle dos
confundimentos.

Vérias abordagens sao possiveis através do uso de opgdes dos programas
estatisticos (39). A primeira delas é introduzir ou retirar as variaveis de forma “manual”,
comegando com a mais relevante e incluindo as seguintes ou, se a amostra é
suficientemente grande (pelo menos 10 casos com o desfecho menos frequente por
variavel), pode-se comegar a modelagem com todas as variaveis selecionadas na etapa
univariavel, retirando-se a cada etapa aquelas néo significativas. A cada momento todas
as variaveis sao reavaliadas, podendo entrar novamente no modelo.

A segunda abordagem é o método stepwise, no qual as variaveis sao selecionadas
automaticamente, sem o controle do pesquisador, tanto para inclusdo quanto para
exclusdo de uma maneira seqiencial baseada apenas em critérios estatisticos. Este
método tem duas modalidades: sele¢cao forward e selegcao backward. Na modalidade
forward as variaveis sao adicionadas ao modelo a cada etapa. sendo a primeira variavel
candidata aquela mais significativa. Candidata-se entdo a varidvel seguinte e a cada
etapa sao retiradas aquelas com valor-p>0,05. Na modalidade backward, entram todas as
variaveis selecionadas pelo pesquisador ou aquelas disponiveis e a selegao ¢é feita pela
retirada da variavel menos significativa a cada vez. Esta abordagem é Uutil e interessante
para o pesquisador porque constrdi modelos sequencialmente e permite o exame de uma
colecado de modelos que talvez ndo fossem montados pelo pesquisador.

Uma terceira abordagem ¢é a “best subset selection”, um método de selecdo pouco
utilizado em RL. Um nimero de modelos contendo uma, duas, trés e mais variaveis sao
examinados para determinar qual € o melhor modelo de acordo com critérios especificos.

Os dois ultimos processos de selegao, mecanicos, tém sido criticados porque podem
produzir um modelo biolégicamente implausivel ao selecionar variaveis irrelevantes e
devem ser usados com cautela (39). O problema maior ndo é o fato de tais modelos

poderem ser gerados mas sim que o analista falhe em avaliar o modelo cuidadosamente.
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A grande disponibilidade destes métodos e a facilidade de seu uso podem reduzir o
pesquisador a um mero assessor do computador na selecdo dos modelos e por este
motivo, apenas quando o analista entende as potencialidades e as limitacbes destes
métodos € que estes podem ser ferramentas uteis no processo de modelagem,
especialmente de grandes bases de dados com multiplas variaveis e grande volume de
registros.

Sugere-se que o pesquisador faga o processo de inclusdo e exclusdo de variaveis
através de um método sequencial manual pois este processo, embora mais laborioso, é
util e intuitivamente interessante pois permite ao pesquisador examinar uma coleg¢ao de
modelos diferentes, entendendo as razbes para a permanéncia ou a saida de cada
variavel.

Cada nova variavel incluida deve ter sua adequacdo e importancia no modelo
verificadas através de sua significancia estatistica (p<0,05) e pela comparacéo do valor
de —2logL do novo modelo e do modelo anterior. Variaveis nao significativas ou que nao
contribuem para o refinamento do modelo devem ser eliminadas. Este processo de
excluir, recolocar, incluir e verificar continua até que todas as variaveis relevantes tenham
sido incluidas no modelo e aquelas excluidas sejam clinica e/ou estatisticamente
irrelevantes. Neste ponto, varidveis conceitualmente relevantes, ndo incluidas inicialmente
ou excluidas durante o processo por critérios estatisticos, podem ser incluidas e
verificadas, pois poderdo ter um comportamento diferente no novo conjunto. O critério
geralmente usado para permanéncia de uma variavel no modelo final é p <0,05 ou sua
grande relevancia clinica ou bioldgica.

A estatistica de Hosmer e Lemeshow (H&L) que mede a adequacdao do modelo
(calibragao ou goodness-of-fit) deve ser avaliada nesta fase também (39).

A Tabela 3 mostra as diferentes etapas da modelagem dos dados em analise, que
iniciou com as duas variaveis mais relevantes as quais se adicionou as demais, em
ordem de classificacao, excluindo aquelas nao significativas estatisticamente.

De acordo com os critérios de significancia estatistica (p<0,05), de adequacdo do
modelo (-2log Verossimilhanga) e estatistica de H&L, dois modelos preliminares foram
selecionados, contendo as variaveis ASA (classificagdo pré-anestésisa da American

Society of Anesthesiologists), idade continua ou dicotdmica (70 anos), sexo e anestesia.
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Tabela 3: Etapas da modelagem: avaliagao de diferentes combinag¢des de variaveis

Variaveis -2log L Significancia Estatistica de
estatistica Hosmer & ~

(p)  Hosmer & OBSERVAGOES
ASA 279,199  <0,001
ASA + IDADE 70 anos 260,861  <0,05 0,504
ASA + IDADE + SEXO 253,503  <0,05 0,659
ASA+IDADE+SEXO+INT. 249,601 Int. Urg=0,057 0,399 N&o significativa
URG
ASA+IDADE+SEXO+CIR 247,311 URG=0,676 N&o significativa
URG
ASA+IDADE+SEXO+ANEST+ 247,484  Turno=0,972 N&o significativa
TURNO
ASA+IDADE+SEXO+ANEST+ 244,221 Int.Urg=0,081 N&o significativa
INT.URG
ASA+IDADE+SEXO+ANEST. 247,485 <0,05 0,784 Melhor modelo: boa calibragdo (H&L
GERAL alto), significancia estatistica
ASA+IDADE continua 244182  <0,05 0,628 Modelo correto, menor valor de —
+SEXO+ANEST GERAL 2logL, calibragdo inferior ao modelo

anterior

Linearidade: Tendo obtido o modelo preliminar, deve-se assegurar que as variaveis
quantitativas incluidas preencham os critérios de linearidade. A avaliacdo do critério é
feita graficamente. Esta andlise grafica é complexa mas existem processos ja
implementados em softwares estatisticos, através dos quais se transforma variaveis
quantitativas em categoricas, com o grupo mais baixo como valor de referéncia. Na maior
parte das vezes a mera analise visual do pesquisador (“eyeball”’) é suficiente para avaliar
a forma da curva. Esta verificagcdo pode ser feita graficamente ou através da criacado de
categorias para esta variavel discreta e analise de seus coeficientes.

Interacbes: Depois de selecionadas as variaveis e de garantir que as variaveis
quantitativas estdo categorizadas apropriadamente, deve-se verificar as interagdes
relevantes. Uma interagao existe quando uma covariavel modifica o efeito de um fator de
risco, sendo chamada de “modificador de efeito”. Em qualquer modelo, uma interagéo
entre duas variaveis implica que o efeito de uma variavel ndo é constante para todos os
niveis da outra. Quando se suspeita de uma interacdo entre variaveis, deve-se incluir no
modelo um termo de interacdo entre X1 e X2 em uma nova variavel X3, a qual é o
produto das variaveis X1 e X2 (X3=X1 x X2). A necessidade de incluir termos de
interacdo no modelo é verificada usando o teste da razdo de verossimilhanca (log
likelihood ratio) para verificar sua significancia, isto €, sua contribuicdo para a melhor
adequacéo do modelo.

A decisdo de inclusdo ou ndo de um termo de interagdo deve ser baseada em
consideracbes estatisticas e praticas, além de plausibilidade biolégica ou clinica. O
objetivo é verificar se cada interagdo melhora o modelo ja construido. Para isso, se
acrescenta uma interagdo de cada vez no modelo e se verifica se esta inclusao altera as
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estimativas prévias. Deve-se listar todas as interagdes clinica e biolégicamente plausiveis
e incluir os termos de interacdo no modelo, verificando sua contribuicdo e desempenho.
Se a variavel de interagdo melhora o desempenho do modelo ela deve permanecer.

No exemplo utilizado foram testadas no modelo, um a um, os termos de interagao
IDADEXASA, IDADEXSEXO e ASAXSEXO. Os trés termos ndo melhoraram o ajuste do
modelo e n&o obtiveram significancia estatistica (p=0,115, 0,604 e 0,507
respectivamente) ndo tendo portanto permanecido.

Esta etapa de modelagem é considerada concluida quando permanecem no modelo
somente variaveis com significancia estatistica (p<0,05) e variaveis com relevancia
biologica. A tabela 4 mostra o modelo final obtido no exemplo em uso.

Tabela 4: Modelo final — mortalidade cirargica HCPA

VARIAVEL  Coeficiente P OR IC

B 95%
ASA 2,631 <0,001 13,814 6,173 31,225
IDADE 1,404 <0,001 4,073 2,038 8,139
SEXO 0,998 0,006 2,714 1,327 5,549
ANESTESIA 1,425 0,034 4,159 1,111 15566
Constante -4,573

3.3- Avaliagao da consisténcia do modelo

Para afirmarmos que o modelo esta adequado devemos entender o que isto significa.
Quando o estagio de construgdo do modelo esta completo, uma série de passos logicos
podem ser tomados para verificar sua adequagao aos dados (ajuste).

Inicialmente devemos fazer uma avaliagcdo empirica: o modelo corresponde a um
modelo conceitual predeterminado? Esta de acordo com a literatura e com as evidéncias
existentes? Se nado estiver, pode ser por limitagdes do banco de dados, erro de
modelagem, restricdes no numero ou sele¢do e transformacgéo inadequada de variaveis,
nao inclusdo de termos de interacado, além da qualidade dos dados, variagao aleatdria e
variagao no processo assistencial, incluindo sua qualidade.

Para avaliar o modelo de regressao logistica, devemos avaliar a significAncia
estatistica de cada variavel (valor de p da estatistica de Wald), razdo de chances (OR) e
seus intervalos de confianga (95%), valores dos coeficientes [, a plausibilidade do
conjunto de variaveis e interpretacdo dos coeficientes e respectivas razdes de chances
(OR) de acordo com o corpo tedrico e a adequagao do tamanho da amostra em relagao
ao numero de parametros do modelo. Para haver a plausibilidade bioldgica, clinica e/ou
epidemiolégica do modelo, o conjunto de variaveis deve ser capaz de explicar a
ocorréncia do desfecho de acordo com modelo conceitual aceito. Havendo discrepancias,
o processo de modelagem deve ser revisto. Os valores dos coeficientes e de razdes de
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chance também devem estar de acordo com o conhecimento atual. O tamanho da
amostra deve ser de pelo menos 10 desfechos menos frequente/variavel ou 25
casos/variavel. Para haver significancia estatistica, os valores p de todas as variaveis do
modelo final devem ser <0,05 e os intervalos de 95% de confianga das razdes de chance
nao devem incluir o valor 1, com excec¢éo das variaveis bioldgicamente importantes que
sdo fundamentais para o ajuste de outras variaveis do modelo.

No exemplo da Tabela 4 podemos entender que o conjunto de variaveis preditoras é
clinicamente plausivel, pois a idade avangada, a classificacdo de pior estado fisico e o
uso de anestesia geral podem ser facilmente entendidos como fatores de risco para ébito
pos-cirurgico. O fator protetor apresentado pelo sexo feminino deve ser melhor estudado
para que possa ser corretamente interpretado. Todas as variaveis sao significativas
estatisticamente e os valores dos coeficientes correspondem a importancia de cada
variavel, sendo maior para a classificagao ASA e menor para o0 sexo.

Outra avaliagcao interessante é a analise da lista de casos mal-classificados, gerada
pelos programas estatisticos a partir dos residuos da RL (casewise list), buscando
entender as razdes pelas quais o0 modelo ndo classificou corretamente aqueles casos.
Muitas vezes, pela andlise de cada caso (voltando ao prontuario ou a fonte primaria se
possivel) permite identificar fatores de risco que nado foram incluidos ou foram mal

categorizados ou ponderados na fase de preparacao dos dados.

4- AVALIAGAO DA ADEQUAGAO DO MODELO

ApoOs estes passos teremos um modelo multivariavel preliminar, que devera ser
verificado em sua adequagdo ou ajuste, conforme veremos nesta etapa. Quando o
processo de modelagem esta concluido, uma série de passos podem ser dados para esta
avaliagdo. Medidas de adequagdo s&o rotineiramente fornecidas pelos programas
estatisticos e devem ser analisadas com cuidado. Com o advento de ferramentas
poderosas disponiveis em programas estatisticos de uso aparentemente facil (SPSS,
STATA, outros), pesquisadores passaram a tratar os computadores como “caixas-pretas”
que ingerem dados e devolvem respostas corretas que n&o necessitam de avaliagbes ou
julgamentos, o0 que nao corresponde a realidade pois estatisticas, por sua natureza, nao
fornecem todas as informacgbes necessarias sobre a qualidade do modelo e além disto
necessitam ser utilizadas com algum conhecimento técnico.

Segundo Harrel (27), a acuracia preditiva de um modelo tem dois componentes. O
valor preditivo do modelo, isto &, o grau pelo qual a equacao de RL acuradamente prevé
o desfecho de cada paciente, é avaliado através das medidas de calibracdo e de

discriminacao destes modelos:

83



a) Confiabilidade ou calibracdo: refere-se a quantidade de concordancia entre
desfechos preditos e observados e pode ser definida como a habilidade do modelo de
atribuir riscos apropriados aos pacientes. A calibracdo também pode ser demonstrada
quantitativamente pelo teste de adequagéo (goodness of fit) proposto por Hosmer e
Lemeshow (39). Este teste fornece uma estatistica x? modificada (estatistica de Hosmer e
Lemeshow), onde um valor menor & desejado, buscando obter um valor p n&o
significativo para as diferengas entre os desfechos esperados e observados em cada
classe de risco.

A estatistica de H&L é obtida através do calculo do x* de uma tabela de contingéncia
gx2 de freqUéncias esperadas e observadas, onde g é o numero de grupos formados
pela distribuicdo de probabilidades estimadas e o 2 se refere aos grupos de desfecho e
nao-desfecho. A distribuicdo nos g grupos é feita por probabilidade de desfecho, ficando
no grupo 1 aqueles casos de menor probabilidade e no grupo g, os de maior
probabilidade. O resultado esperado deve indicar que a diferenga nao € significativa e o
valor-p correspondente deve ter um valor alto. A estatistica de H&L é baseada no
ordenamento e agrupamento de casos de acordo com as probabilidades estimadas,
usualmente com g=10, sendo estes grupos chamados de “decis” de risco.

A vantagem desta estatistica € a de prover um valor interpretavel unico que pode ser
utilizado para avaliar o modelo. No exemplo em uso o valor obtido para a estatistica de
H&L foi de 2,451 que, para g=5, resultou em um valor-p=0,784, que indica boa calibragcio
ou adequagao do modelo aos dados.

b) Discriminagdo: Uma segunda propriedade é relacionada a acuracia do modelo e é
denominada de “poder de discriminacdo”, definida como a habilidade do modelo de
distinguir entre os pacientes que apresentam o desfecho daqueles que nao apresentam.

A discriminacdo é avaliada pelo Indice-C (de Concordéancia), proposto por Harrel e
colegas (42) e seu valor € equivalente a area sob a curva ROC (Receiver Operating
Characteristics). Esta curva, originaria da teoria de deteccao de sinal, mostra como o
receptor opera a existéncia de sinal na presenga de ruido e plota a probabilidade de
detectar um sinal verdadeiro (sensibilidade) e um sinal falso (1-especificidade) para um
conjunto de possiveis pontos de corte. A area sob a curva ROC, que varia de 0 a 1,
fornece uma medida da habilidade do modelo de discriminar entre aqueles sujeitos que
apresentam e os que nao apresentam o desfecho de interesse.

A curva é gerada a partir dos valores de probabilidade predita pelo modelo e a area
sob a curva (Indice-C) é calculada.
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Outro meio mais intuitivo de entender o significado da area sob a curva ROC ¢é o
seguinte (39): Consideremos que n1 é o nimero de sujeitos com y=1 e n0, de sujeitos
com y=0. Entdo criamos n1 x n0 pares: cada sujeito com y=1 (desfecho) é pareado com
todos os outros com y=0 (ndo desfecho). Destes n1 x nO pares, determinamos a
proporcédo de vezes em que o sujeito com y=1 teve a maior das duas probabilidades. Esta
proporcao € equivalente a area sob a curva ROC.

Por exemplo, na base de dados temos 423 pacientes dos quais 57 foram a obito apds
a cirurgia (13,5%). Um total de (57X366) 20862 comparacdes sdo feitas e contamos
quantas vezes a probabilidade de morrer predita pelo modelo é maior para o sujeito que
morreu do que para aquele que nao morreu (quando as probabilidades sao iguais, se
soma "2 ). Para estes dados, a soma de vezes em que isso aconteceu foi de 17.170. A
razdo 17.170 / 20.862=0,823, que ¢é igual a area sob a curva ROC obtida.

Um indice-C de 0,5 significa que a probabilidade de identificar corretamente um
desfecho em um par escolhido aleatoriamente sera de 50%, a mesma que ocorreria
devido ao acaso. Uma discriminagéo perfeita geraria um indice-C de 100% de acuracia.

Como regra geral, o resultado é avaliado da seguinte maneira (39):

ROC=0.5: Nao ha discriminagao, resultado obtido ao acaso
0.5<R0OC<0.7: Resultado nao aceitavel, pequena relevancia
0.7<R0OC<0.8: Discriminacao aceitavel

0.8<R0OC<0.9: Discriminagao excelente

ROC=0.9: Discriminagéo destacada, quase perfeita

Na pratica, modelos tipicos de ajuste apresentam indice-C entre 0,7 e 0,8 e é
extremamente raro observar valores acima de 0.9. E importante observar que um modelo
pode ser bem calibrado e ter uma discriminagdo inadequada ou vice-versa.

Na Figura 2 observamos a curva ROC gerada a partir do modelo descrito na Tabela
5. A curva tem uma area de 0,823, que indica uma discriminagcdo excelente, de acordo

com os critérios encontrados na literatura.
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Figura 2: Curva ROC - modelo de risco para mortalidade cirurgica no HCPA

Outra maneira bastante intuitiva de avaliar a adequagdo de um modelo de RL é
através da analise de sua tabela de classificagdo, gerada pelos programas estatisticos.
Esta tabela é o resultado da classificagdo da variavel de desfecho y com uma variavel
dicotémica cujo valor é derivado das probabilidades logisticas estimadas (39). Esta tabela
€ mais apropriada quando a classificagdo € o objetivo da analise, sendo ela apenas
devera suplementar métodos de avaliagdo mais rigorosos.

A tabela 5 mostra que o modelo utilizado para exemplificar os conceitos expostos
apresenta uma sensibilidade baixa (31,6%), uma alta especificidade (97,3%) e uma boa
acuracia geral (88,4%).

Tabela 5: Tabela de classificagao

Obito predito % Correta
Nao Sim
Obito observado Nao 356 10 97,3
Sim 39 18 31,6
88,4

Atencao particular deve ser dada as questdes de interpretacdo. Os coeficientes sado
clinicamente interpretaveis? A abordagem que seleciona o modelo de melhor ajuste sem
considerar as implicagdes clinicas n&o € o mais recomendado. Em algumas situagdes, a
inadequacdo de um modelo pode ser corrigida retornando a etapa de modelagem e

verificando novamente a selecdo de variaveis e suas escalas. A adequacido do modelo é
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um processo iterativo. Raramente obtemos um modelo final adequado na primeira
passagem pelos dados. No entanto, devemos ter em mente a distincdo entre obter um
modelo ajustado ou um modelo teoricamente correto.

Quando realizamos uma analise, esperamos que a pesquisa tenha sido planejada
cuidadosamente e que todas as potenciais variaveis associadas ao desfecho tenham sido
identificadas e coletadas. No entanto, é possivel que os fatores clinicos associados com o
desfecho ndo sejam bem conhecidos e, neste caso, uma variavel importante ndo tenha
sido coletada. Os viéses potenciais neste caso sdo enormes. Pouco pode ser feito neste
caso, exceto voltar atras e coletar este dado. Esta abordagem de coleta retroativa de
dados, no entanto, € impraticavel na maior parte das pesquisas.

5- CRIACAO DO ESCORE DE RISCO

A partir dos valores obtidos para os diferentes pardmetros da regressao logistica
(razao de chances ou coeficentes 3), € possivel atribuir pesos para ponderar a gravidade
para cada estrato (varidvel e suas categorias), em numero proporcional a “quantidade” de
risco que cada paciente apresenta, permitindo a criacdo de um “escore de risco’.
Diferentes abordagens ja foram utilizadas por varios autores, todas com os mesmos
principios basicos: atribui-se a cada fator de risco ou a diferentes categorias de um fator,
um numero de pontos proporcional a importancia relativa desta variavel no modelo, a
partir dos valores dos coeficientes 3 ou das razées de chance (OR).

Varias metodologias sao descritas para esta etapa (5-8), considerando a utilizagcao
dos valores do coeficiente B ou das razdes de chance (OR) para calcular ou estimar o
numero de pontos a serem atribuidos a cada fator.

De acordo com o método proposto por Le Gall e colegas (5) e usando o modelo
descrito na Tabela 5, poderiam ser atribuidos pontos a cada fator de risco de acordo com
os valores dos coeficientes 3, multiplicando estes coeficientes por 10 e arredondando

para o inteiro mais préximo (5), o que é exemplificado na Tabela 6.

Tabela 6: Ponderagéo dos fatores de risco a partir dos coeficientes obtidos
B Pontos

Variavel

ASA (classe IV ou V) 2,631 26
IDADE (>70 anos) 1,404 14
ANESTESIA (Geral) 1,425 14
SEXO (Masculino) 0,998 10

A partir destes pontos, é calculado o escore de risco (ER) para cada paciente, de
acordo com os fatores de risco presentes, da seguinte forma:

ER= 26(ASA) + 14(IDADE) + 14(ANESTESIA) + 10(SEXO)
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Estes pontos, de acordo com os fatores de risco apresentados por cada paciente,
devem gerar um escore de risco cujo valor, neste exemplo, pode variar entre 0 e 65

pontos.

6-VALIDAGAO DO MODELO

Validacado pode ser definida como sendo a demonstracao de que a acuracia preditiva
do modelo é similar quando este é aplicado a uma amostra de pacientes diferente
daquela usada na construgao do modelo. Sugere-se para isto a criagao de dois conjuntos
de dados, um para o desenvolvimento do modelo e outro para sua validagdo ou entdo
coletar novos dados depois do modelo pronto. Um meio comum de se fazer esta
validagdo em grandes bancos de dados é separar os pacientes aleatoriamente ou por
outros critérios, criando uma amostra de derivagdo (aprendizado) e outra de validagao
(teste). O modelo €& desenvolvido no conjunto de aprendizado e os resultados sao
aplicados a amostra de validagdo. As medidas de calibragdo e discriminagdo sao
avaliadas neste segundo conjunto e se 0 modelo estiver bem ajustado, o0 mesmo ¢ dito
validado (39;43). Este processo de validacdo é muito importante quando se quer utilizar o
modelo para prever desfechos para futuros pacientes.

Quando o modelo de regressao logistica € formulado adequadamente e sua acuracia
preditiva é verificada na amostra de validacdo, este modelo pode ser usado como um
sumario conciso das relagdes entre os preditores e o desfecho. A partir dai, estimativas
de desfecho podem ser obtidas para pacientes individuais e para ajustar indicadores para
fins de comparacao de performance entre hospitais.

No exemplo em uso, os pesos e os escores foram atribuidos e calculados para as
duas amostras de pacientes. O escore foi utilizado como variavel preditora unica em novo
modelo de regressao logistica com o objetivo de obter as probabilidades de ébito de cada
paciente. Na Tabela 7 vemos os valores de calibragdo, discriminagdo e acuracia do
modelo nas duas amostras, concluindo-se que foi possivel repetir o0 desempenho do

modelo obtido na amostra de derivacdo com ao amostra de validacéo.

Tabela 7: Desempenho do escore de risco nos dois amostras de pacientes

GRUPO Calibracdo (H&L) Discriminacao (Indice-C) Acuracia
(curva ROC)

Derivagao 0,784 0,823 89,4

Validagao 0,866 0,847 87,1
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7-APLICAGAO DO ESCORE DE RISCO PARA COMPARAGCAO DE DESEMPENHO

Para se comparar diferentes desempenhos (entre hospitais, equipes, estados, paises,
periodos de tempo etc.) é necessario calcular os valores esperados (E) de desfecho para
todas as amostras, utilizando a variavel “ESCORE” em outro modelo de RL executado
para se obter a probabilidade predita para cada paciente e compara-los com os valores
observados. Para obter estes valores, somam-se as probabilidades calculadas (E) e os
desfechos observados (O) de cada grupo a ser comparado. Estes valores podem ser
comparados de diferentes maneiras, O-E ou O/E. Diferentes conclusbes podem ser
tiradas se compararmos de uma maneira ou de outra. A razdo O/E é a mais
frequentemente encontrada na literatura. Sendo uma razao, pode variar de 0 ao infinito.

No exemplo aqui utilizado, exemplificamos hipoteticamente a comparagdo do
desempenho entre as equipes cirurgicas do HCPA, com dados imputados aleatoriamente
para fins de demonstracdo, pois a informacdo da equipe nado foi coletada. Foram
calculadas as probabilidades de 6bito de todos os pacientes da amostra de derivagéo a
partir de um modelo de RL com a variavel “ESCORE”. Apéds, foram somadas as
probabilidades e os casos de 6bitos dos pacientes de cada equipe cirdrgica; a seguir, foi
calculada a razao O/E de cada equipe. Valores abaixo de 1 indicam que ocorreram
menos oObitos do que estava previsto pelo modelo de ajuste de risco, indicando um bom
desempenho da equipe. Valores acima de 1 indicariam a ocorréncia de um numero de
6bitos maior do que o esperado, considerando-se o risco dos pacientes atendidos por
aquela equipe. Desta forma, o desempenho relativo das equipes pode ser comparado
através dos valores da razdo O/E, conforme exemplo apresentado na tabela 8.

Tabela 8: Avaliagao comparativa das equipes cirurgicas (dados hipotéticos)
EQUIPE O = Obitos observados  E=dbitos estimados O/E

A 4 (3,4%) 9,25 0,432
B 11 (12,5%) 11,74 0,937
c 26 (24,5%) 18,68 1,392
D 16 (14,2%) 17,33 0,924
Total 57 (13,5% 57 1

A equipe A apresentou um desempenho bem melhor que o esperado, enquanto que
a equipe C teve um numero de ébitos 1,4 vezes maior que o previsto. A classificagao
“bruta” de desempenhos, feita pela taxa de obitos de cada equipe, indicaria em ordem, as
equipes A, B, D e C; a classificacdo ajustada pelo risco seria diferente: A,D, B e C. Da
mesma forma seria possivel comparar desempenhos de diferentes hospitais, regides etc.
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Quando se desenvolve um sistema de escore de risco para avaliagbes comparativas
de taxas de desfechos cirurgicos € importante que, além de acurado, este seja de facil
uso. As variaveis coletadas devem ser em pequeno numero, estar disponiveis para todos
0s pacientes, ser de uso comum em diferentes hospitais e deixar pouco espago para
viéses de observagao e de coleta. O escore deve ser facil de ser calculado a partir dos
dados coletados e deve ser possivel integrar este sistema de escore em programas de
auditoria pré-existentes, com um minimo de intervencdo. Sempre que adequado, o
escore deve ser agrupado e convertido em um indice de risco, de 3 a 5 classes, para
facilitar sua atribuicdo e interpretacdao, bem como limitar os estratos necessarios em
avaliagbes comparativas.

Para o escore desenvolvido para ajuste de risco de mortalidade cirdrgica aqui
utilizado, s&o propostas trés classes de risco, distribuidas de acordo com pontos de corte
identificados na analise, como se vé na tabela 9.

Tabela 9: Criagao de classes de risco a partir dos escores

Escore Fatores de risco presentes n° Obitos Total % o6bitos Classe de
de risco
risco

0 ASA=loull + Sexo=feminino + 0 36 0 I
anestesiazgeral + idade < 70

10 ASA=loull + Sexo=masculino + 1 28 3,6 I
anestesiazgeral+ idade<70

14 ASA=loull + Idade >70 ou 6 140 4,3 I
anestesia=geral + Sexo=feminino

24 ASA=loull + Sexo=masc.+ 13 126 10,2 Il
idade>70 ou anestesia=geral

28 ASA=loull + Idade>70 + 4 21 19,0 Il
Anestesia=geral

38 ASA=loull + Sexo=masc.+ 10 33 30,3 [
Idade>70+ Anestesia=geral

41 ASA=Ill +idade>70 ou + 3 7 42,9 I
anestesia=geral

51 ASA =lll + sexo=masc. + 11 16 68,8 v
idade>70 ou + anestesia = geral

55 ASA zlll + idade>70 + 1 3 33,3 \Y
anestesia=geral + sexo=feminino

65 ASA =lll + idade>70 + 8 9 88,9 v

sexo=masc.+ anestesia=geral

Estas classes fazem sentido tanto do ponto de vista estatistico como bioldgico, pois a
classe | é composta de pacientes que nao apresentam nenhum fator de risco ou apenas
um fator ndo grave; a classe Il é composta por pacientes que apresentam 2 fatores
associados, nenhum destes grave; a classe Il € composta por pacientes que apresentam
3 fatores de risco ou uma combinagéo de 2 fatores, sendo um deles grave; a classe IV
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indica aqueles pacientes com 3 fatores de risco onde se inclui 0 mais grave ou com os 4
fatores juntos.

Graficamente podemos perceber na Figura 3 que as classes de risco estdo
discriminando adequadamente aqueles pacientes com maior probabilidade de 6bito.

100%

80% -

60% -

40% -

% obito

200/0 I
0%

Baixo Meédio Hevado Muito alto

Classes de risco

\ = N3o 6bito (] Obito

Figura 3: Percentuais de dbitos e ndo-6bitos em cada classe de risco

Para nos certificar da calibracdo desta distribuicdo de classes, podemos comparar os
valores observados e esperados de cada classe, concluindo que a distribuicao foi
corretamente realizada (Tabela 10).

Tabela 10: valores observados e esperados em cada classe de risco
CLASSE OBSERVADO ESPERADO* O/E

1 7 6,99 1,001
11 17 16,39 1,037
1 13 13,68 0,950
v 20 19,94 1,003

*probabilidade calculada

Consideragoes finais

Nenhum método de ajuste de riscos € perfeito. Ajustar para todas as caracteristicas
do paciente ndo é nem necessario nem possivel. No entanto, devem ser feitos esforgcos
no sentido de identificar aqueles que sejam suficientemente validos para os propdsitos
explicitos. A meta do ajuste de risco (risk adjustment) é considerar as caracteristicas
pertinentes do paciente ao estabelecer inferéncias sobre a efetividade ou a qualidade da
assisténcia. Apesar de suas limitagdes, os modelos de ajuste de risco se constituem em
ferramentas indispensaveis na gestdo da qualidade assistencial.

A regressao logistica € uma ferramenta poderosa para avaliar a importancia relativa
dos fatores determinantes de um desfecho. Desta forma, estd sendo crescentemente
utilizada na Medicina para desenvolvimento de algoritmos diagndsticos e avaliagao de

prognosticos. Mas esta ferramenta pode ser imperfeita e sujeita a erros e, portanto, seus
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resultados devem ser interpretados mais como um “sinal amarelo” do que um veredicto
sobre a qualidade ou falta de qualidade de um hospital ou equipe.

O entendimento basico da analise de regresséao logistica € o primeiro passo para a
apreciacéo da utilidade e das limitacdes desta técnica. Bagley e colegas (30) sugerem
varios critérios para avaliar a qualidade metodolégica de um artigo cientifico que utilize
regressao logistica como ferramenta de analise, incluindo o numero suficiente de casos
por variavel (10 casos por desfecho menos freqiente ou 25 casos por variavel), a
verificacdo da linearidade do efeito das variaveis quantitativas, testes para interacoes,
avaliagdo de colinearidade, validagcdo do modelo em outra amostra, significancia
estatistica, avaliacdo da adequacdo do modelo (Estatistica de H&L e indice-C).

Além destes critérios, os autores também incluem a descricdo do processo e critérios
de escolha das variaveis preditoras (suas codificacdoes e tratamentos) e do processo de
modelagem, explicitando a ordem de entrada e critérios para entrada e saida das
variaveis. De 21 artigos analisados, os autores ndo encontraram nenhum com registro de
medidas de adequag¢do do modelo e, na maioria destes, o numero de variaveis por evento
era insuficiente; nenhum dos estudos realizou uma analise de validagao.

A pesquisa em servigos de saude esta sendo chamada de forma crescente a prover
orientagcdo metodoldgica para apoiar a qualidade da assisténcia na adogao de boas
praticas. No meio em que vivemos, de recursos limitados e controle social cada vez mais
presente (accountability), estudos de efetividade e de desfechos hospitalares podem
otimizar custos e qualidade assistencial. Para atingir estas metas, ndo é suficiente
simplesmente conhecer taxas de eventos adversos, mas sim entender porque tais
eventos ocorrem. O propdsito do ajuste de risco é o de isolar uma causa potencial. Medir
riscos é o primeiro passo no uso de estudos e de pesquisa em servicos de saude. O
ajuste de risco € uma ferramenta que pode nao ser perfeita, mas é necessaria. Outros
métodos e abordagens s&o necessarios para se tomar o proximo passo na diregdo da
melhora dos servicos de saude, procurando o entendimento de como os desfechos
podem ser melhor controlados(44).
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Artigo 2:

Desenvolvimento e validagao de um escore de risco
multifatorial para mortalidade cirurgica pés
laparotomia exploradora
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Resumo

Justificativa: A definicdo de modelos de risco para desfechos hospitalares é fundamental
para a identificacdo precoce de pacientes com maior risco permitindo a prevencao ou
minimizacao de seus efeitos bem como para o ajuste dos indicadores destes desfechos,
para permitir a correta interpretacdo e analise comparativa dos mesmos.

Objetivos: desenvolver e validar um escore de risco para mortalidade cirdrgica pos
laparotomia exploradora, avaliando a qualidade dos dados disponiveis nos prontuarios de
pacientes do HCPA.

Delineamento: estudo de coorte retrospectivo baseado em dados de prontuarios de
pacientes (eletrénico e papel).

Local: Hospital de Clinicas de Porto Alegre, hospital-escola da Universidade Federal do
Rio Grande do Sul.

Pacientes: O escore de risco foi desenvolvido em uma coorte de 450 pacientes
submetidos a laparotomia exploradora no periodo de fevereiro de 2000 a dezembro de
2002 e validado em uma coorte de 201 pacientes submetidos ao mesmo procedimento no
periodo de janeiro a dezembro de 2003.

Medidas: Mortalidade cirurgica, definida como o 6bito de paciente durante o episédio de
internacao, ocorrido em um periodo de até 30 dias apds a realizagdo de laparotomia
exploradora.

Resultados: A taxa de 6bitos foi de 26,2% na coorte de desenvolvimento e de 24,9% na
coorte de validacdo. O escore de risco foi desenvolvido através de regressao logistica
tendo o modelo final incluido as variaveis classificacdo ASA (I e Il, lll, IV e V), niveis de
albumina sérica (até 2,2, 2,3-3,0 e >3,0 g/dL) e idade (<75 anos, >=75 anos). A partir
deste escore os pacientes foram divididos em 5 classes de risco, que apresentaram taxa
de mortalidade cirurgica de 4,2%, 11,9%, 37,3%, 56,9% e 78,3% respectivamente
(p<0,001). A area sob a curva ROC (estatistica-C = discriminatoriedade) foi de 0,885 e
0,889 e o indice de Hosmer e Lemeshow (= calibragédo) de 0,96 e 0,91 para as coortes de
derivacao e validagéo.

Conclusodes: Foi possivel construir um indice de risco com boa calibracdo e
discriminagao, baseado em variaveis disponiveis no prontuario de pacientes (papel e
eletrénico) do Hospital de Clinicas de Porto Alegre. O modelo final comporta apenas 3
variaveis, todas elas de coleta usual em hospitais brasileiros (ASA, albumina sérica e
idade), o que torna sua aplicagdo muito facil. O indice de risco para mortalidade cirurgica
identifica pacientes com maior probabilidade de desfecho e pode ser util na prevencao
destes desfechos e na comparagao do indicador de mortalidade cirdrgica entre hospitais,
ao permitir seu ajuste pelo risco prévio da populagéo atendida.

Palavras-chave:
Mortalidade cirurgica, ajuste de risco, indicadores de qualidade assistencial, segurancga do
paciente, modelos estatisticos, regressao logistica.
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Abstract

Background: The development of risk models for hospital procedures is essential for the
identification of individual patient risk in order to reduce or eliminate negative outcomes.
As well, patient population risk assessments can be used to adjust outcome indicators
permitting more meaningful interpretation in terms of process quality and allowing more
meaningful comparisons between hospitals serving different populations.

Objective: Design, develop, verify and validate a surgical mortality risk index.

Design: Retrospective cohort study based on review of electronic and hard copy patient
records.

Setting: Hospital de Clinicas de Porto Alegre, the teaching hospital of the Universidade
Federal do Rio Grande do Sul.

Patientes: : The model was developed using data on 450 exploratory laparotomy patients
attended between February, 2002 and January, 2003. The model was verified and
validated using a population of 201 exploratory laparotomy patients attended between
February, 2003 and January, 2004.

Measurements: Death within 30 days of surgery and within the same admission was
considered surgical mortality

Results: In the development cohort, 118 patients (26.2%) died during or after exploratory
laparotomy. Risk scores were determined using logistical regression on ASA (I and I, I,
IV and V), level of serum albumin (<= 2.2, 2.3-3.0 and >3.0 g/dl) and age (<75 years,
>=75 years). Based on their scores, this cohort was divided into 3 risk groups: low,
medium and high: that represent averages of 4.2%, 30.9% and 78.3% surgical mortality
respectively. Using the index developed, risk of surgical death was calculated for each
patient in the verification and validation cohort. The degree of association between
calculated risk and and actual outcome was determined using receiver operating
characteristic (ROC) analysis. The areas under the ROC curves, a measure of
discriminatory capacity, were 0.885 and 0.889 for the development and the verification
and validation cohort, respectively. The Hosmer and Lemeshow index, a measure of
model calibration, was 0.96 and 0.91 for the development and the verification and
validation cohort, respectively.

Conclusions: It was possible to construct a well calibrated and discriminating surgical
mortality risk index based on variable data available in electronic and hard copy patient
records at the Hospital de Clinicas de Porto Alegre. Knowing the degree of risk of surgical
mortality of a patient can be useful in applying interventions to reduce the probability of
surgical death as an outcome. Further the index can be used to adjust surgical mortality
statistics according to the degree of risk, thereby permitting valid comparison of surgical
mortality, as a process quality indicator, between hospitals.

Key-words:

Pos-operative mortality, Risk Adjustment, quality-of-care indicators, patient safety,
statistical models, logistic regression
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INTRODUGAO

A avaliagdo da qualidade assistencial é feita, entre outros meios, a partir de medidas
de desfecho (indicadores) que podem ser comparados com padrées definidos pela
literatura, com resultados de outras instituicbes semelhantes ou com os indicadores do
préprio hospital ao longo do tempo. Sistemas que permitem a comparagdo entre
diferentes instituicbes sdo o0s mais amplamente utilizados, mas varios estudos
demonstram que as medidas de desfechos, antes de serem comparadas, devem ser
ajustadas pela gravidade dos casos ou por condigdes préprias dos pacientes, em um
processo conhecido como “ajuste de risco” (risk adjustment). O ajuste de risco (ou
padronizacdo por severidade) visa minimizar a influéncia confundidora de potenciais
fatores de risco inerentes ao paciente e/ou a sua patologia, permitindo assim a
comparacgéo da qualidade do tratamento hospitalar. E importante identificar fatores de
risco adequados a este ajuste, que devem ser capazes de compor um modelo adequado
em termos de acuracia, calibragéo e discriminatoriedade (1).

Idealmente devemos usar fatores de risco especificos de cada condicio e avaliagdes
corretas devem levar em conta apenas as condicdes existentes no momento da
internacao do paciente, nao utilizando fatores de risco possiveis de serem “iatrogenias”
do processo assistencial. Por vezes é dificil separar, em registros de alta hospitalar,
condigbes pré-existentes daquelas complicagbes ocorridas durante a internagdo. De
qualquer forma, o uso de informagdes individuais disponiveis em bases de dados que
apoiam sistemas de prontuarios eletrénicos sdo fontes de dados suficientes para o
desenvolvimento de proxies adequadas para fatores de risco. Através do uso de
indicadores ajustados pode-se obter comparacdes entre hospitais ou entre diferentes
periodos de tempo muito melhores, embora nao perfeitas.

Varios sistemas de escores foram desenvolvidos e sao utilizados para progndstico de
mortalidade e morbidade cirurgica e para avaliagdo da qualidade assistencial: o sistema
APACHE (Acute and Chronic Health Evaluation) (2-8), o escore POSSUM (Phisiological
and Operative Severity Score for the enUmeration of Mortality and Morbidity) (9-15) e o
Sistema SAPS (Simplified Acute Physiology Score) (16;17), além da classificagdo ASA
(American Society of Anestesiology), que embora ndo tenha sido criada para prever
desfechos cirurgicos, € de facil obtencéo e de boa acuracia preditiva (18-24).

No entanto, o APACHE é de uso complexo e foi desenvolvido para avaliagao de
pacientes internados em Unidade de Tratamento Intensivo e consiste, além de dados de
idade e doencgas crbnicas, de dados fisiolégicos agudos ndo adequados para a populagao
cirargica. O sistema POSSUM se mostrou util para avaliagbes comparativas mas nao
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permite a avaliagdo de casos individuais além de requerer variaveis nem sempre
disponiveis ou coletadas de rotina em pacientes cirdrgicos tais como RX de tdrax,
eletrocardiograma e varios exames bioquimicos. O sistema SAPS exige 17 variaveis para
sua composicao, o que dificulta sua aplicagdo em larga escala.

Quando se desenvolve um sistema de escore de risco para avaliagdes comparativas
de taxas de desfecho e para suporte a decisdo médica em casos individuais, € importante
que, além de acurado, este seja de facil utilizagdo na beira do leito. As variaveis
necessarias devem ser em pequeno numero, estar disponiveis para todos os pacientes,
ser de uso comum em diferentes hospitais e deixar pouco espago para viéses de
observagao ou de coleta e o escore deve ser facil de ser calculado (25). Além destas
caracteristicas, € importante que tais escores tenham validade para o ambiente onde
serdo aplicados, o0 que nem sempre € verdadeiro quando se utilizam sistemas
desenvolvidos em outras realidades.

Varios estudos especificos tém sido publicados sobre escores de risco desenvolvidos
em hospitais ou grupos de hospitais (26-28) sendo o mais importante destes o projeto
desenvolvido pelo National Surgical Quality Improvement Program (NSQIP) do
Department of Veterans Affairs dos Estados Unidos, que definiu um modelo de risco para
mortalidade cirurgica ndo cardiaca composto por 34 variaveis, a partir de uma base de
dados de mais de 87.000 pacientes. Este sistema ndo tem validade externa porque foi
desenvolvido para uma populacéo restrita, soldados veteranos do exército americano, em
geral homens (93%), idosos, pobres e doentes.(29-37), além de considerar todas as
cirurgias em conjunto.

O Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA) realiza anualmente cerca de 8.000
internagdes com realizagdo de cirurgia sob anestesia assistida, com uma taxa de
mortalidade cirurgica geral de 4% (38). Esta taxa é de 2,6% para cirurgias eletivas e de
10,6% para cirurgias de urgéncia. A cirurgia que apresenta a maior taxa de mortalidade
(26%) é a laparotomia exploradora n&o ginecoldgica, que é definida como uma cirurgia
onde o abddmen é aberto e explorado para fins diagndsticos ou terapéuticos (39).

O HCPA avalia seus indicadores de qualidade assistencial de maneira sistematica e,
para fins de comparagao externa, participa do Sistema de Indicadores Padronizados para
Gestao Hospitalar (SIPAGEH) (40) e busca outros referenciais externos adequados tais
como os dados do Quality Indicator Project, da Universidade de Maryland (41;42) e a
base de dados de internacdes do Sistema Unico de Saude (43). A grande dificuldade
neste processo de comparacéo é a falta de mecanismos que permitam o ajuste destes

indicadores para a gravidade dos pacientes atendidos em cada hospital.
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O HCPA se destaca no panorama nacional, entre outras caracteristicas, por seu
sistema clinico informatizado, que gera uma base de dados clinica acurada, completa e
disponivel que busca garantir a continuidade e a qualidade da assisténcia aos pacientes
bem como apoiar a pesquisa e o ensino, gerar informagdes e sistemas de indicadores
confiaveis e uteis e atender a outros fins legais e administrativos. Esta base contém
dados clinicos completos de mais de 100.000 internacdes realizadas a partir de fevereiro
de 2000 (44).

Portanto, visando obter subsidios para promover o ajuste de indicadores por risco
prévio do paciente que permita identificar precocemente aqueles pacientes de alto risco
bem como realizar avaliagcbes comparativas de indicadores, este projeto de pesquisa teve
como objetivo principal o desenvolvimento e a validagao de um escore de risco cirurgico
simples e de facil aplicagdo, adaptado para uso local, para prever mortalidade pods
laparotomia exploradora. Este procedimento foi escolhido porque, segundo Daley e
colegas (36), a mortalidade cirdrgica € uma medida apropriada da qualidade assistencial
apenas se ocorre com freqliéncia suficiente para permitir estimativas estatisticas estaveis
e deve ser usada em procedimentos cirurgicos onde s&o esperados altas taxas de 6bito.
Foi nosso objetivo secundario avaliar a qualidade e a utilidade da base de dados clinica
do Hospital para o desenvolvimento deste tipo de sistema.

METODOS
Delineamento do estudo

Estudo de coorte retrospectivo. O desfecho considerado foi o ébito ocorrido durante a
internacdo, num periodo de até 30 dias apds a realizagdo de cirurgia de laparotomia
exploradora. Laparotomia (lapara= partes moles do corpo humano entre as costelas e os
quadris; tome: cortar) exploradora é toda a cirurgia que abre e explora o0 abdome com fins
diagnésticos e de tratamento (45). Quando mais de uma cirurgia foi realizada durante
uma mesma internagao, a primeira foi definida como sendo a cirurgia-indice.
Local de realizagdo e Populagao de estudo

O estudo foi realizado no Hospital de Clinicas de Porto Alegre (HCPA), hospital-
escola da Universidade Federal do Rio Grande do Sul que conta com 735 leitos e realiza
em torno de 25.000 internagdes por ano. Foram arrolados os pacientes internados no
HCPA no periodo de fevereiro de 2000 a dezembro de 2003, submetidos a laparotomia
exploradora por equipes de Cirurgia Geral, Proctologia e Urologia. A classificacdo do
procedimento realizado foi verificada através da consulta ao formulario de registro
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anestésico existente no prontuario em suporte papel quando da coleta da classificacao
ASA, nao disponivel na base de dados.
Definigcao das coortes

As coortes de derivacao e de validacado foram definidas por critério temporal, sendo a
primeira constituida por pacientes submetidos a procedimento de laparotomia exploradora
no periodo de fevereiro de 2000 (inicio da disponibilidade do prontuario eletrdénico) a
dezembro de 2002 e a segunda, por pacientes submetidos ao mesmo procedimento no
periodo de janeiro a dezembro de 2003.

Critérios de inclusao e exclusao

Foram incluidos na amostra todos os pacientes adultos (maiores de 18 anos),
internados no Hospital, submetidos a procedimento de laparotomia exploradora no bloco
cirurgico no periodo de estudo, por equipes das especialidades de cirurgia geral,
proctologia e urologia, sob anestesia assistida.

Foram excluidos os pacientes com idade inferior a 18 anos, pacientes submetidos a
cirurgia sem uso de anestesia assistida (anestesia local, uso de sedagéo e/ou analgesia),
pacientes submetidos a cirurgia no Centro Cirurgico Ambulatorial, pacientes ambulatoriais
submetidos a procedimento cirurgico no Bloco, pacientes submetidos a procedimento de
laparotomia exploradora por outras especialidades cirurgica e pacientes cujos prontuarios
se apresentaram sem a classificacdo ASA registrada.

Coleta dos dados

Os dados foram obtidos da base de dados de pacientes (Prontuario Eletrénico) do
HCPA, com excecao da classificacdo pré-anestésica ASA, coletada por busca ativa nos
prontuarios em papel. Foram coletadas varidveis sécio-demograficas, administrativas,
clinicas e laboratoriais, de acordo com critérios de relevancia clinico-epidemiolégica
encontrados na literatura, confiabilidade e disponibilidade dos dados. Foram obtidas 45
variaveis originais que deram origem as variaveis relevantes para o estudo. Todas as
variaveis utilizadas no processo de modelagem estavam disponiveis antes do
procedimento cirirgico. Os resultados de exames laboratoriais foram considerados
aqueles disponiveis no periodo de internagdo, na data e horario mais proximos ao
procedimento cirurgico.
Dados faltantes

Com excecdo dos dados laboratoriais, todas as demais variaveis estavam
integralmente disponiveis nas fontes. A presencga de resultados de exames considerados
no estudo dependia da solicitacdo do mesmo pela equipe médica. Em 27,8% dos
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pacientes nao foi encontrado registro de albumina sérica. Embora alguns autores sugiram
0 uso de processos de imputagdo para variaveis ausentes em até 10% dos registros,
seguimos o procedimento de Khuri e colegas (46) em seu estudo para ajuste de risco das
taxas de mortalidade cirurgica, que imputaram 39% dos valores de albumina sérica. Em
nosso estudo o valor desta variavel foi imputado considerando-se o valor da mediana da
albumina dos pacientes submetidos a cirurgia eletiva ou de emergéncia, nas coortes de
desenvolvimento (3,1g/dL ou 2,4g/dL) e de validagdo (3,7g/dL ou 2,6g/dL) (47-50).
Analises adicionais foram realizadas para confirmar o acerto deste procedimento, através
do desenvolvimento de outros dois modelos, um deles imputando-se o valor do limite
inferior da faixa de normalidade da albumina sérica (3,5g/dL) e outro restrito aos casos

em que o resultado do exame estava disponivel.

Variaveis e medidas

As variaveis nao dicotdmicas foram analisadas antes da modelagem para defini¢cao
da melhor forma de codificagdo. A avaliacdo pré-anestésica ASA classifica os pacientes
em 5 categorias (I a V), de acordo com critérios definidos pela Sociedade Americana de
Anestesiologistas (Quadro 1).

ASA |I: Paciente saudavel, sem doenga sistémica e fora dos extremos de idade.

ASA II: Individuo com uma doenga sistémica bem controlada, que ndo afeta sua
atividade diaria ou paciente com um risco anestésico como tabagismo,
obesidade ou alcoolismo.

ASA lI: Individuo com multiplas doengas sistémicas ou com uma doenga sistémica
grave, que limite sua atividade diéria.

ASA IV: Individuo com doenga severa e incapacitante, em estagio terminal ou mal-
controlada.

ASA V: Paciente em iminente risco de morte, sendo a cirurgia o Ultimo recurso
possivel para preservar a vida ou atenuar o sofrimento.

Quadro 1: Classificagdo da American Society of Anesthesiology (Ql Project, 2003)

Apenas 3,4% de todos os pacientes (22 pacientes) foram classificados como ASA |,
nao havendo nenhum registro de 6bito entre estes, e 4,0% (26 pacientes) como ASA V. A
classificacdo ASA foi entdo agrupada em 3 classes (I e Il, lll, IV e V), seguindo critérios
de Hosmer e Lemeshow (51). Na analise da distribuicdo dos valores da albumina sérica
em grupos de o6bito e ndo-6bito, foram identificados como pontos de corte, para esta
amostra de pacientes, os valores de 2,2 e 3,0g/dL, criando-se entdo 3 categorias (até 2,2;
2,3-3,0; >3,0g/dL).

Sempre que possivel, de acordo com critérios de plausibilidade conceitual, as
variaveis categéricas foram dicotomizadas (cor, instrucdo, situagdo conjugal,
procedéncia, convénio, carater da internagdo e da cirurgia, especialidade cirurgica, tipo

de anestesia).
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Andlise estatistica

Foram desenvolvidos modelos estatisticos para prever a mortalidade cirargica em um
periodo de até 30 dias, durante a internacdo do paciente. Os dados foram analisados
através dos programas Excell (Microsoft) e SPSS (Statistical Package for Social
Sciences, versao 10.0). Na etapa de anadlise descritiva todas as variaveis foram
analisadas para identificagcdo e corregcdo de valores fora dos limites (outliers) e dados
ignorados. Inicialmente foram comparadas as coortes de derivagdo e de validacdo e a
seguir, dentro da coorte de derivagdo, os grupos de ébito e ndo 6bito. O processo de
modelagem foi realizado apenas com os dados da coorte de derivagao.

A relagdo univariavel entre o desfecho e cada possivel fator de risco pré-cirurgico foi
testada usando o teste do x2 para variaveis categodricas e o teste t de Student para
variaveis quantitativas. Foram testadas as associacbes entre as varidaveis explicativas
para verificar a existéncia de colinearidade, utilizando-se o coeficiente gama, proprio para
variaveis categoricas.

As relacgdes entre o desfecho e as diversas variaveis preditivas consideradas em
conjunto foram analisadas através de regressao logistica multipla. Foram considerados
apenas os fatores de risco potenciais disponiveis no periodo pré-operatério e como
variavel de desfecho, os 6bitos ocorridos durante o periodo de internagao, nas coortes de
derivacdo e de validagdo. Outras variaveis disponiveis também foram analisadas e
descritas, mas nao foram incluidas no processo de modelagem. Todas as variaveis com
plausibilidade clinica e niveis de significAncia <0,25 na analise univariavel foram incluidas
sequencialmente na fase de modelagem (51), em ordem de importancia, de acordo com
os valores da funcdo de verossimilhanga (-2log likelihood). Fatores de risco potenciais
que nao se monstraram estatisticamente significantes no modelo (valor-p>0,05) foram
sendo retirados do modelo completo. Variaveis excluidas foram reintroduzidas em
estagios subsequentes, em um processo de modelagem que se concluiu quando apenas
variaveis significantes permaneceram. Todas as possiveis interacbes consideradas
biolégica ou epidemiologicamente plausiveis foram testadas.

Apos a obtengdo do modelo final, o processo de modelagem foi refeito pelo método
automatico (stepwise - forward) com o objetivo de comparar o desempenho deste método

com o método “manual” utilizado.

Desenvolvimento do sistema de escore:
Utilizando o método de Le Gall e colegas (52) a partir do modelo obtido pela RL foram

atribuidos pontos para cada fator de risco, multiplicando-se o coeficiente 3 do modelo de
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regressao logistica por 10 e arredondando para o inteiro mais préximo. O total de pontos
atribuido a cada paciente foi considerado o “indice de risco para mortalidade cirdrgica em
laparotomia exploradora”. Este escore foi entdo utilizado como variavel Unica em uma
nova equacgao de regressédo logistica aplicada aos pacientes das coortes de derivacao e
de validacdo, que calculou as probabilidades do desfecho. O indice de risco foi
categorizado em cinco classes de risco, correspondentes a cinco niveis distintos e

crescentes de gravidade, para futuras aplicagdes na pratica clinica.

Avaliacao da performance do modelo

Para validar o modelo comparou-se sua performance nas coortes de derivagao e de
validagao (51). Seu poder de discriminagao foi avaliado pelo indice-C (concordancia de
probabilidades), sua calibragao foi verificada através do teste de Hosmer e Lemeshow e
sua acurdacia preditiva foi verificada através da tabela de classificagao.

O Indice-C é a proporgdo de todos os possiveis pares de pacientes com e sem
desfecho, nos quais a probabilidade de 6bito predita pelo modelo para o paciente que
morreu € maior do que aquela predita para o paciente que sobreviveu. Para desfechos
dicotdbmicos, o indice-C é igual a area sob a curva ROC. A estatistica de Hosmer e
Lemeshow avalia a adequagdo do modelo, comparando os eventos esperados e
observados em g grupos de igual tamanho (quantis), definidos por suas probabilidade de
6bito predita. A partir do valor do indice-C verifica-se o valor-p para a distribuicdo x2 com
g-2 graus de liberdade. Quanto maior o valor-p melhor ¢ a adequagédo do modelo aos
dados pois este resultado indica que a diferenca entre a freqliéncia esperada e
observada dentro de cada grupo nao é significativa (51;53-55).

Além dessas analises, os prontuarios de todos os casos cujas probabilidades preditas
pelo modelo estavam mais de 2 desvios-padréo fora da margem de erro (residuos
padronizados da RL) foram revisados para melhor entendimento de eventuais problemas
ou limitagdes do modelo.
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RESULTADOS
Caracteristicas dos pacientes e taxas de mortalidade cirurgica

Dos 1042 pacientes internados no HCPA submetidos a procedimento de laparotomia
exploradora no HCPA no periodo de fevereiro de 2000 a dezembro de 2003, foram
excluidos 391 pacientes por ndo atenderem aos critérios estabelecidos (366 pacientes
ginecolégicos, 16 pacientes de outras especialidades cirdrgicas nao contempladas no
estudo, 4 menores de 18 anos, 5 pacientes sem ASA informado).

A coorte de derivagao foi constituida por 450 pacientes com alta entre o inicio do
estudo até dezembro de 2002 (112 pacientes em 2000, 151 em 2001 e 187 em 2002) e a
coorte de validacgéo, por 201 pacientes com alta entre janeiro e dezembro de 2003.

A Tabela 1 apresenta as variaveis analisadas e as codificagdes adotadas,
comparando caracteristicas dos pacientes das duas coortes, mostrando nao haver
diferengas significativas entre os mesmos, com exce¢ao dos valores médios da albumina
sérica e da duragcdo média da cirurgia, mais altos na coorte de validagdo. A mortalidade
cirurgica foi de 26,25% na coorte de derivagéo e de 24,9% na coorte de validacgao.

A Tabela 2 descreve a coorte de derivagao, comparando os pacientes com € sem o

desfecho em estudo.
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Tabela 1 — Caracteristicas socio-demograficas e clinicas dos pacientes das coortes de

derivagao e de validagao

Caracteristicas dos pacientes Derivagado (n=450) Validagéao (n=201) Valor-p
Variaveis sécio- demogréaficas:
Idade (médiatDP, anos) 56.95 (+15.4) 57.7 (£17.6) 582
75 anos e + 50 (11.1%) 32 (15.9%) .088
Sexo masculino 222 (49.3%) 106 (52.7%) 422
Cor branca 408 (90.7%) 190 (94.5%) .096
10 Grau completo = sim 170 (41.4%) 85 (44.5%) 468
Companheiro/a = sim 281 (62.4%) 117 (58.2%) .306
SUS =sim 401 (89.1%) 169 (84.1%) 072
Origem Porto Alegre 202 (44.9%) 103 (51.2%) 133
Variaveis Internagiao
Origem da internagéo =Clinica médica 101 (22.4%) 56 (27.9%) .136
Semestre = 1° 241 (53.6%) 96 (47.8%) A72
Internagao urgéncia 283 (62.9%) 140 (69.7%) .095
CID principal alta (capitulos mais .508
prevalentes)
Doencas infecciosas (Cap. |) 52 (12.1%) 16 (8.1%)
Neoplasias (Cap. II) 167 (39.0%) 82 (41.4%)
Doengas do Ap. Digestivo (Cap. IX) 113 (26.4%) 54 (27.3%)
Sinais, sintomas, achados anormais 26 (6.1%) 13 (6.6%)
Permanéncia (média+DP, em dias) 24.3 (+23.1) 22.7 (x20.3) 403
Presenca de valores de albumina 328 (72,9) 142 (70,6) 571
Albumina sérica (médiatDP, em g/dL) 2.7 (+0.8) (n=328)  2.9(x0.9) (n=142) .010
Albumina sérica (mediana, em g/dL) 2,6 2,7
Albumina sérica categorica .386
1.0-2.2 g/dI 104 (23.1%) 42 (20.9%)
2.3-3.0 g/l 166 (36.9%) 67 (33.3%)
>3.0 g/dI 180 (40.0%) 92 (45.8%)
Saida por Obito 124 (27.6%) 53 (26.4%) .753
Variaveis Cirurgia
Cirurgia geral = sim 361 (80.2%) 151 (75.1%) 143
Urgéncia = sim 230 (51.1%) 112 (55.7%) 276
Turno = noite 104 (28.9%) 48 (31.8%) 513
Anestesia geral = sim 423 (94.2%) 192 (95.5%) 493
ASA 202
ASA | 12 (2.7%) 10 (5.0%)
ASAII 163 (36.2%) 58 (28.9%)
ASAII 150 (33.3%) 76 (37.8%)
ASA IV 109 (24.2%) 47 (23.4%)
ASA YV 16 (3.6%) 10 (5.0%)
ASA agrupado 492
ASAlell 175 (38,9%) 68 (33.8%)
ASAII 150 (33.3%) 76 (37.8%)
ASAIVeV 125 (27.8%) 57 (28.4%)
Durag&o da cirurgia (média+DP, minutos) ~ 119,7 (76,89) 141.1 (86.9) .002
Duragéo da cirurgia (mediana, minutos) 105,0 125,0
Dias internagao - cirurgia (média+DP) 9.8 (x12.7) 8.6 (x11.1) 239
Dias entre cirurgia e saida (média+DP) 13.7 (17.8) 13.5 (x15.1) .909
Obito até 30 dias pos-cirurgia 118 (26.2%) 50 (24.9%) 717
Diagnésticos poés-cirurgicos
Isquemia mesentérica 19 (4,2%) 9 (4,5%) 514
Sepse 49 (10,9%) 18 (9,0%) 274
Obstrugéo intestinal 24 (5,3%) 14 (7,0%) .258
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Tabela 2- Caracteristicas socio-demograficas e clinicas dos pacientes da coorte de
desenvolvimento, com e sem desfecho de 6bito em 30 dias

Caracteristicas dos pacientes Néao-6bito Obito Valor-p
(N=332)n, % (N=118) n, %
Variaveis sécio- demograficas:
Idade (médiatDP, anos) 55.42 (£15.1) 61.23 (+15.8)  <.001
75anos e + 26 (7.8%) 24 (20.3%) <.001
Sexo masculino 161 (48.5%) 61 (51.7%) .550
Cor branca 302 (91.0%) 106 (89.8%) .716
10 Grau completo = ndo 175 (56.6%) 66 (64.7%) .151
Companheiro/a = sim 216 (65.1%) 65 (55.1%) .055
SUS =sim 291 (87.7%) 110 (93.2%) .095
Origem Porto Alegre 134 (40.4%) 68 (57.6%) .001
Variaveis Internaciao
Clinica de origem = médica 55 (16.6%) 46 (39.0%) <.001
Semestre = 1° 166 (50.0%) 75 (63.6%) .011
Internagao = urgéncia 187 (56.3%) 96 (81.4%) <.001
CID principal alta (capitulos mais prevalentes) <.001
Doencas infecciosas (Cap. I) 11 (3.4%) 41 (38.7%)
Neoplasias (Cap. Il) 141 (43.8%) 26 (24.5%)
Doencas do Ap. Digestivo (Cap. 1X) 96 (29.8%) 17 (16.0%)
Sinais, sintomas e achados anormais (Cap. 17 (5.3%) 9 (8.5%)
XX)
Permanéncia (médiatDP, em dias) 25.8 (+25.0) 19.9 (16.1) .018
Presenca de valores da albumina 219 (66,8) 109 (92,4) <.001
Albumina sérica (médiatDP, em g/dI) 2.94 (+0.7) 2.23 (+0.7) <.001
Albumina sérica categorica <.001
1.0-2.2 g/dI 39 (11.7%) 65 (55.1%)
2.3-3.0 g/l 126 (38.0%) 40 (33.9%)
>3.0 g/dl 167 (50.3%) 13 (11.0%)
Variaveis Cirurgia
Cirurgia geral = sim 257 (77.4%) 104 (88.1%) .012
Urgéncia = sim 163 (49.1%) 97 (82.2%) <.001
Turno = noite 66 (19.9%) 38 (32.2%) .006
Anestesia geral = sim 306 (92.4%) 117 (99.2%) .007
ASA <.001
ASA | 12 (3.6%) 0 (0,0%)
ASAII 155 (46.7%) 8 (6.8%)
ASAII 124 (37.3%) 26 (22.0%)
ASA IV 38 (11.4%) 71 (60.2%)
ASAYV 3 (.9%) 13 (11.0%)
ASA agrupado <.001
ASAlell 167 (50.3%) 8 (6.8%)
ASAII 124 (37.3%) 26 (22.0%)
ASAIVeV 41 (12.3%) 84 (71.2%)
Duragéo da cirurgia (médiaxDP, minutos) 124.3 (+79.5) 106.6 (+67,6) .032
Dias entre internagao e cirurgia (média+DP) 8.9 (x12.8) 12.5 (x12.1) .009
Dias entre cirurgia e saida (média+DP) 16.1 (£19.6) 6.9 (£7.4) <.001
Diagnosticos pods-cirargicos
Isquemia mesentérica 6 (1,8%) 13 (11,0%) <.001
Sepse 6 (1,8%) 43 (36,4%) <.001
Obstrugéo intestinal 18 (5,4%) 6 (5,1%) .553
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Verifica-se que os pacientes que foram a ébito apresentam idade média (£tDP) maior
(61,2+15,7 e 55,4+15,1 anos respectivamente), maior propor¢do de pacientes com
procedéncia local (57,6% e 40,4%), de internacdo em especialidade n&o-cirurgica (39% e
16,6%), de realizagéo da cirurgia no primeiro semestre (63,3% e 50%), de internagéo de
urgéncia (81,4% e 56,3%), de cirurgia geral (88,1% e 77,4%), de realizagdo de cirurgia
em carater de urgéncia (82,2% e 49,1%), no primeiro semestre do ano (50% e 63%) e no
turno da noite (32,2% e 19,9%) e utilizacdo de anestesia geral (99,2% e 92,4%). Estes
pacientes apresentaram um valor médio de albumina sérica menor (2,23t 0,65 e
2,94+0,73g/dL), o mesmo acontecendo em relagdo a média de permanéncia (19,9 e 25,8
dias) e a duragao da cirurgia (124,3 e 106,6 minutos).

O periodo entre a internagao do paciente e a realizagédo da cirurgia foi maior no grupo
de 6bito (12,4 e 8,9 dias) enquanto que o periodo entre a cirurgia e a saida do paciente
do hospital foi menor neste grupo (6,9 e 16,1 dias). A ocorréncia de sepse e o achado de
isquemia mesentérica também se mostraram fatores significativamente associados ao
desfecho. A distribuicdo dos pacientes nas categorias da American Society of
Anestesiology (ASA) difere significativamente nos dois grupos, verificando-se uma
proporgcao de 71,2% de pacientes com 6bito nas categorias IV e V, contra apenas 12,3%
nos demais.

As variaveis sexo, cor, escolaridade, convénio, situagdo conjugal e duracado da
cirurgia nao apresentaram diferengas significativas entre os dois grupos. A informacgao de
diagnostico inicial, disponivel antes da cirurgia, € de carater administrativo e por esta
razdo nao foi utilizada. Os diagnosticos médicos, disponiveis no prontuario, sao
informados apenas no momento da alta ou 6bito do paciente, podendo vir a ser utilizados
como variaveis preditoras candidatas em estudos com outra abordagem que nao
preditiva.

A Tabela 3 apresenta o desempenho individual de cada variavel selecionada para o
processo de modelagem identificando-se nesta fase, como preditores isolados mais
relevantes, a classificacdo ASA, as classes de albumina sérica, grau de instrucao, carater
da cirurgia e da internacgéo, idade, procedéncia e realizagao de cirurgia anterior.

A variavel idade funcionou bem no modelo tanto como variavel continua como
dicotdbmica (até 74 anos e 75 anos e mais). A segunda opg¢ao foi escolhida em razao da
necessidade de se atribuir pontos a cada variavel do modelo para obtengao do escore

de risco, o que seria dificultado pela presenga de uma variavel continua no
modelo (56).
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Tabela 3: Analise univariavel (coorte de derivagao

Variavel -2log V B OR (1C95%) Valor-p
ASA 361,5 <0,001

ASAlell Referéncia

ASA I 1,48 4,38 (1,92-9,99) <0,001

ASAlVeV 3,76 42,77 (19,19-95,34) <0,001
Albumina sérica categorica 414,30 <0,001

Até 2,2 3,06 21,41 (10,74-42,68) <0,001

2,3-3,0 1,41 4,08 (2,09-7,94) <0,001

>3,0 Referéncia
10 Grau completo=nao 458,5 0,34 1,40 (0.88-2,23) 0,152
Cirurgia=urgéncia 475,6 1,48 4,41 (2,74-7,10) <0,001
Internagao=urgéncia 4927 1,22 3,38 (2,03-5,64) <0,001
Clinica de origem=médica 494,5 1,12 3,22 (2,01-5,15) <0,001
Turno=noite 510,7 0,65 1,91 (1,20-3,07) 0,007
Idade 505,2 0,03 1,03 (1,01-1,04) 0,001
Idade>=75 anos 505,4 1,10 3,01 (1,65-5,48) <0,001
Faixa Etéria tercis 506,6 0,004

Até 50 anos Referéncia

50-70 anos 0,51 1,66 (0,99-2,79) 0,056

>70 anos 0,97 2,63 (1,48-4,66) 0,001
Faixa Etaria quartis 507,6 0,02

Até 46 anos Referéncia

47-58 anos 0,35 1,42 (0,75-2,68) 0,277

59-70 anos 0,53 1,71 (0,90-3,24) 0,102

70 anos 0,97 2,66 (1,4204,90) 0,002
Procedéncia=Porto Alegre 507.,4 0,70 2,01(1,31-3,08) 0,001
Cirurgia anterior <15 dias 508,0 0,71 2,04 (1,30-3,20) 0,002
Especialidade=Cirurgia Geral 510,9 0,77 2,17 (1,17-4,01) 0,014
Semestre=1° 511,3 0,56 1,74 (1,13-2,69) 0,012
Dias entre internagéo e cirurgia  511,5 0,02 1,02 (1,01-1,04) 0,011
Companheiro/a 514,2 0,42 1,52(0.99-2,33) 0,055
Convénio=SUS 514,8 0,66 1,94 (0,88-4,26) 0,100

Analise multivariavel

Todas as variaveis identificadas como potencialmente relacionadas ao desfecho que
apresentaram valores-p no teste de x2 ou no teste-f <0,25 foram incluidas no processo de
modelagem. As variaveis foram adicionadas uma a uma ao modelo de acordo com o valor
da funcao de Verossimilhanga (-2log likelihood) medido na andlise univariavel. (Tabela 3),
por processo “‘manual”. Foram mantidas no modelo final todas as varidveis que
apresentaram uma significancia <0,05, apds analise de potenciais fatores de interagdo. O
modelo final obtido apds varias etapas e diferentes combinagcbes de variaveis é
apresentado na Tabela 4.

De acordo com o modelo selecionado, os fatores de risco associados a mortalidade
cirurgica sao a classificagao pré-anestésica de alto risco (IV e V) baseada nos critérios da
American Society of Anestesiology (ASA), baixos niveis séricos de albumina e idade igual
ou superior a 75 anos. Pacientes classificados como ASA Ill e ASA IV ou V apresentaram
respectivamente OR de 3,32 (IC95%:1,41-7,84) e 22,3 (IC95%: 9,46-52,6) em relagao
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aos pacientes classificados como ASA | e Il. Pacientes com 75 anos ou mais tém uma
OR de 4,08 (1C95%:1,83-9,1) em relacdo aos demais. Pacientes com niveis de albumina
sérica de até 2,2 g/dl e aqueles com valores entre 2.3 e 3.0 g/dl apresentaram OR de
6,58 (1C95%:2,93-14,81) e de 2,18 (IC95%:1,02-4,67) respectivamente.

Tabela 4- Modelo de Regressao Logistica e escores dos fatores de risco
para mortalidade cirurgica (coorte de desenvolvimento)

Variavel OR (IC 95%) B Escore
ASAlell 1.0 (referéncia) 0
ASA I 3.32 (1.41-7.84) 1.20 12
ASAlVeV 22.30 (9.46-52.60) 3.10 31
Idade >=75 anos 4.08 (1.83-9.10) 1.42 14
Idade <75 anos 1.0 (referéncia) 0
Albumina até 2.2 g/dl 6.58 (2.93-14.81)  1.89 19
Albumina 2.3-3.0 g/dI 2.18 (1.02-4.67) .79 8
Albumina > 3.0 g/dI 1.0 (referéncia) 0
Constante -3,779

A modelagem realizada pelo método “caixa-preta” (stepwise ou passo-a-passo) com
os dados da coorte de derivacao, resultou em um modelo com 4 variaveis preditivas, das
quais 3 estdo no modelo final. Além destas, entrou no modelo a variavel “1° semestre”
(OR=1,913, 1C95%:1,079-3,389), que indicaria uma maior probabilidade de obito no
periodo logo apds o ingresso de novos residentes, coincidindo com a época de férias dos
professores, descrito na literatura como “July Phenomenon”. (57), No entanto, avaliando o
desempenho deste modelo no grupo de validagao, verificou-se que esta variavel passa a
ter um efeito protetor (OR=0,304, 1C95%:0,114-0,812) e, modelando com as duas coortes
juntas, a mesma ndo permanece com significancia estatistica (p=0,570). Portanto, a
variavel néo foi incluida no modelo final.

O modelo com a variavel “albumina sérica” com imputagao de valores normais
(3,5g/dL) para os dados faltantes na coorte de desenvolvimento apresentou coeficientes
muito semelhantes ao modelo final que considerou os valores de imputagao pela mediana

dos grupos de cirurgia de urgéncia e eletiva, conforme podemos verificar na Tabela 5.

Tabela 5: Comparagao dos coeficientes dos modelos com diferentes
tratamentos dos dados faltantes de albumina sérica (Coorte de derivagao)

Variavel - Medianas 3 - Normal
(3,1 ou 2,4g/dL) (3,5g/dL)
ASA I 1,201 1,201
ASAIlVeV 3,105 3,136
Idade <75 anos 1,406 1,408
Albumina até 2.2 g/dl 1,885 1,756
Albumina 2.3-3.0 g/dI 0,779 0,773
Constante -3,779 -3,670

111



As médias e medianas dos valores da albumina nas diferentes estratégias de

imputacdo estdo sumarizadas na Tabela 6, cujos resultados demonstram que a

imputacao pela mediana obteve resultados mais proximos aos valores reais. De qualquer

forma, a albumina se manteve como a segunda variavel mais importante no modelo, com

qualquer estratégia de imputacéo adotada.
Tabela 6: Comparagao dos valores da albumina em diferentes estratégias de imputagao

Estratégia de imputagao Médias DP Mediana Area sob a
curva ROC

Medianas (3,1 ou 2,4 g/dL) 2,738 0,693 2,700 0,799

Valor normal (3,5g/dL) 2,918 0,756 3,100 0,801

Sem imputagdo (n=328) 2,702 0,781 2,600 0,790

Analisando cada variavel do modelo isoladamente, verifica-se que a area sob a curva
ROC (indice-C, discriminatoriedade) é de 0,841 para a classificagdo ASA, de 0,783 para a
albumina e de 0,556 para idade >=75 anos, como demonstrado na Figura 1.
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Figura 1: Comparag¢ao da discriminatoriedade das diferentes variaveis do modelo
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Na Tabela 7 sdo apresentadas os valores do indice-C das diferentes combinacbes de
variaveis, demonstrando que a variavel ASA apresenta, isoladamente, o maior poder
discriminatério, que melhora com a inclusédo da variavel idade (0,856), da variavel
albumina (0,876) ou de ambas (0,866). O poder discriminatério da albumina isolada
também melhora com a inclusdo da variavel idade (0,800). De acordo com os critérios de
classificacdo de Hosmer e Lemeshow, a variavel ASA apresenta uma discriminacao
excelente (0,8-0,9) enquanto a discriminagdo da albumina seria aceitavel (07-0,8)
isoladamente e excelente quando associada com a idade.

Tabela 7: Discriminagdo (area sob a curva ROC)
das diferentes variaveis e combinagées (n=650)

Variaveis Indice-C
ASA 0,841
Albumina 0,783
Idade 0,556
ASA + Albumina 0,876
ASA + |dade 0,856
Albumina + Idade 0,800
ASA + Albumina + Idade 0,886

Outras combinagdes de variaveis foram testadas para melhor entendimento dos
fatores de risco associados a mortalidade cirdrgica. Na auséncia da classificagdo ASA, o
modelo preditivo para a coorte de derivagdo passa a conter as variaveis albumina sérica,
idade>=75 anos, carater de urgéncia da cirurgia e procedéncia local, com calibragdo de
0,939, discriminagcdo de 0,827 e acuracia de 79,1%. Quando ndo se inclui a variavel
albumina, o modelo passa a ser composto pelas variaveis ASA, idade e carater de
urgéncia da cirurgia (calibragdo = 0,953, discriminagdo = 0,865 e acuracia = 83,7%). E
interessante notar que o carater de urgéncia da cirurgia, fortemente associado ao
desfecho quando avaliado isoladamente (p<0,001), é substituido nos modelos tanto pela
variavel ASA quanto pela variavel albumina. A entrada da variavel de procedéncia local
na auséncia da classificagcdo ASA pode ser explicada pela impossibilidade de remocéao de
pacientes moradores de outras cidades com ASA IV ou V, pelo risco de 6bito no trajeto,
embora a associagao entre procedéncia e ASA dicotémica (1,1l ou Il e IV ou V) ndo seja
estatisticamente significativa (p=0,089).

Calculo do escore

Os escores de risco foram calculados multiplicando-se os valores de 3 por 10 e
arredondando o resultado para o inteiro mais préximo. Desta forma, foram definidos 12
pontos para pacientes de ASA lll, 31 pontos para pacientes de ASA IV ou V, 14 pontos
para pacientes com 75 anos e mais, 19 pontos para pacientes com albumina inferior a
2.3g/dl, 8 pontos para pacientes com albumina entre 2.3 e 3.0 g/dl e zero pontos para as
categorias de referéncia (Tabela 4).
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Atribuicao dos escores

Para cada paciente foi calculado um escore de risco, multiplicando-se sua condicao
em cada variavel pelo respectivo peso, conforme indicado na tabela 4. (ASA =0, 12 ou 31
pontos, albumina = 0, 8 ou 19 pontos e idade = 0 ou 14 pontos).e somando-se estas
parcelas ao final. Este escore foi entdo utilizado como variavel independente unica em
novo modelo de regressao logistica, analisando-se as duas coortes separadamente,
obtendo-se a probabilidade predita de desfecho de cada paciente. A partir das

probabilidades preditas foram geradas as Curvas ROC das duas coortes (Figura 2).

Figura 2: Curva ROC (Receiver Operation Curve) da probabilidade de ébito cirargico calculada a partir do escore
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Avaliagdo do modelo
Para a coorte de desenvolvimento, o modelo apresentou uma acuracia geral de 85%,
sensibilidade de 73% e especificidade de 89% (Tabela 8).

Tabela 8- Analise da acuracia do modelo de risco para
mortalidade cirtuirgica (coorte de desenvolvimento)

Progndstico do Observado
modelo )
Obito N&o ébito
Obito 86 37 Sensibilidade = 73%
VPP =70%
Nao Obito 32 295 Especificidade= 89%
VPN = 90%
118 332 Acuracia = 85%

O modelo aplicado a coorte de derivagao resultou em uma estatistica-C de 0,89 e um
valor de 0,96 no teste de Hosmer e Lemeshow, valores que indicam boa discriminagao e

calibracéo respectivamente. Aplicado a coorte de validagao, resultou em uma estatistica-
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C de 0,90 € um valor de 0,92 no teste de Hosmer e Lemeshow, indicando que a
discriminagdo melhorou mas que a calibragdo foi um pouco mais pobre num conjunto de
dados temporalmente independente. Para verificar a performance geral do modelo, o
mesmo foi aplicado a todos os pacientes (n=651), obtendo-se valores de calibragdo e

discriminatoriedade de 0,94 e 0,89 respectivamente. (Tabela 9).

Tabela 9- Performance do modelo preditivo de regressao logistica
com a variavel “escore total”

Coorte Teste de Indice-C Acurécia
H&L (Discriminagéo)
(calibragao)
Derivagao 0.961 0.885 (.849-.920) 84.7%
Validagao 0.916 0.899 (.852-.946) 83.6%
Todos os pacientes 0.939 0.887 (.859-.916) 84.8%

A analise dos casos com residuos padronizados maiores que 2,0 dos modelos de RL
(casewise list) indicou a existéncia de 13 casos considerados como mal classificados na
coorte de derivacao e de 5 casos na coorte de validagcado. Dos 18 casos, 3 foram preditos
como 6bito, o que nao foi observado. Destes, dois pacientes morreram durante a
internacao, em um periodo maior que 30 dias (52 e 58 dias) e 1 paciente com mais de 80
anos, albumina baixa e ASA lll, sobreviveu por mais de 3 anos, o que deve ser explicado
pela variabilidade biolégica humana, pela presenga de outras variaveis n&o incluidas no
modelo ou por erro experimental. Dos 15 casos em que o0 modelo ndo predisse o ébito
mas este foi observado, 11 pacientes apresentaram quadro séptico pods-cirdrgico como
motivo do ébito (complicagao cirurgica).
indice de Risco para Mortalidade Cirtrgica

A partir dos escores calculados e mostrados na Tabela 4, os pacientes foram
divididos em 5 grupos de risco, de acordo com os escores de risco obtidos (0 a 18 pontos,
19 a 28 pontos., 29 a 38 pontos, 39 a 48 pontos e 249 pontos). A Figura 3 apresenta a
distribuicdo de todos os pacientes nas diferentes classes de risco, divididos em 6ébitos e
nao-6bitos, mostrando que os grupos de risco definidos realmente indicam a

probabilidade do desfecho em estudo.
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Figura 33 G¥gsses de risco x 6bitos: todos os pacientes (n=651)
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Grupos de risco

A tabela 10 apresenta o numero de 6bitos esperados e observados em cada classe de

risco e a razdo O/E, que n&o se mostrou excelente apenas na classe Il.

Tabela 10: Distribuicdo das classes de risco para mortalidade cirirgica nas coortes de
desenvolvimento e de validagao

Classes de risco

| | [} v Vv
(0-18 (19-28 (29-38 (39-48 (> 49
pontos) pontos) pontos) pontos) pontos)

Coorte de derivagio 215 (47,8) 79 (17,6) 33 (7,6) 51 (11,3)  72(16,0)
e de validagdo (n,%) 97 (48,3)  30(14,9)  26(12,9) 14.(7,0) 34 (16,9)

Obitos esperados 13,06 15,84 19,74 35,54 83,81
Obitos observados 13 13 22 37 83
(25,8%, 168/651)

Razio O/E 1,00 0,82 1,11 1,04 0,99

Aplicacao do indice de risco para ajuste do indicador

Para testar a utilidade do indice desenvolvido no ajuste do indicador de mortalidade cirargica, o
mesmo foi aplicado para comparacédo do desempenho das diferentes equipes cirargicas do HCPA.
Foi calculado o numero de 6bitos previstos para cada equipe de acordo com a probabilidade obtida
pelo modelo e obtida a razdo entre os ébitos esperados e observados (Tabela 11).

Tabela 11: Ajuste da mortalidade ciriurgica pelo indice de risco

OBSERVADO
] ESPERADO
EQUIPES Classificagdao Obitos Cirurgias % ébitos Obitos O/E Desempenho
desempenho ajustado
A 1 6 37 16,2 6,6 0,91 3
B 2 20 114 17,5 25,2 0,79 1
Cc 3 19 95 20,0 20,3 0,94 4
D 4 8 38 21,1 6,5 1,23 10
E 5 13 48 27,1 10,9 1,19 9
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F 6 17 60 28,3 20,3 0,84 2

G 7 38 128 29,7 36,2 1,05 5

H 8 15 47 31,9 13,3 1,13 8

I 9 21 56 37,5 18,9 1,11 6

J 10 11 28 39,3 9,8 1,12 7
Total 168 651 25,8 168 1,00

Este valor gerou uma classificagdo de desempenho diferente daquela obtida com os dados nao
ajustados por risco, conforme podemos ver na Figura 4.

o

Figura 4: Classificagao bruta e ajustada do desempenho das equipes cirurgicas no indicador “mortalidade
cirargica”
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Avaliacao da qualidade das fontes de dados

Com excecao dos valores da classificagdo ASA, os dados foram obtidos através de
query na base de dados clinica do HCPA. A classificacdo ASA foi coletada através de
revisdo de cerca de 1.000 prontuarios em suporte-papel, procedimento que também
permitiu a validacdo das informagbes sobre o procedimento realizado e sobre a
ocorréncia de obito.

Dos prontuarios revisados, em apenas cinco a classificagdo ASA ndo estava
registrada e todos os prontuarios solicitados foram localizados no Servigo de Arquivo
Médico do HCPA. Na analise dos dados eletronicos, foi constatado que as variaveis
cadastrais data de nascimento, sexo, convénio, profissdo, procedéncia, estado civil e
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bairro ndo apresentaram nenhum valor ignorado e que a informagdo sobre grau de
escolaridade era ignorada em 4,7% dos registros. No entanto, a informagéao registrada
sobre a profissao dos pacientes ndao permite nenhuma analise de interesse, havendo 180
registros de “aposentados” e 267 registros de “outras”. O registro da raga do paciente ndo
reflete a realidade observada, pois segundo este, 92% dos pacientes do HCPA séao
brancos. As variaveis clinicas do prontuario eletrénico estavam bastante completas,
faltando a informagéo de diagndstico inicial em 0,3% dos pacientes e do diagndstico final
em 3,8% destes. Os resultados de exames estavam disponiveis sempre que solicitados
pela equipe médica.

DISCUSSAO

Nossos resultados confirmam os achados de varios outros trabalhos anteriormente
publicados sobre fatores de risco para mortalidade cirdrgica nao cardiaca considerando a
classificacdo ASA, a idade avancada e a albumina sérica dos pacientes como variaveis
preditoras de obito suficientes para garantir uma acuracia progndstica adequada.

Existem debates sobre a habilidade preditiva da classificacdo ASA desde sua
primeira descrigao (58-62). Esta classificagao ¢é feita a partir de dados pouco objetivos ou
mensuraveis e visa apenas avaliar as condigbes do paciente para enfrentar a cirurgia.
Pacientes de classes ASA mais altas (IV e V) apresentam maior risco de 6bito mas
alguns argumentam que o status da ASA por si s6 nao discrimina grupos por desfechos
porque nao leva em conta fatores cirdrgicos ou diagndsticos.

No presente estudo, em que todos os pacientes foram submetidos ao mesmo
procedimento cirurgico, a classificacdo ASA apresentou um indice-C (discriminagéo) de
0,84 quando utilizada de forma isolada em equagao de regressao logistica. Este resultado
confirma a importancia desta classificagdo, que foi um fator preditivo relevante de 6bito
pés-cirurgico o que demonstra que embora esta classificacdo seja feita apenas a partir de
dados de anamnese e indique uma avaliacido pessoal do médico, apresenta excelente
acuracia e pode ser utilizada para identificar pacientes de baixo e alto risco bem como
para ajustar indicadores, além de ser isenta de custos e de riscos para o paciente (63;64),

Os niveis séricos de albumina sdo um importante indicador da gravidade das
condigbes gerais do paciente. A albumina sérica é um bom indicador laboratorial do
estado nutricional do paciente hospitalizado (65) e a hipoalbuminemia € um marcador de
doenca severa, encontrada em cerca de 65% dos pacientes de unidades de cuidados
intensivos e sua medida faz parte do sistema APACHE Il (66), utilizado para o
prognostico de pacientes internados em Unidades de Tratamento Intensivo. A
hipoalbuminemia é apontada como fator de risco para desfechos hospitalares em
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diversos estudos(67-69) mas definir se os niveis de albumina se devem a desnutricdo ou
a uma combinacdo de outros fatores tais como abuso de alcool, doenga hepatica ou
outras etiologias ndo nutricionais, estava além do escopo destes estudo.

Dados faltantes constituem um grande problema em estudos retrospectivos e nosso
estudo ndo foi uma excecdo. Exames laboratoriais, especialmente a albumina sérica,
estavam ausentes em grande proporcdo de pacientes (27,8%). Muitos modelos de
avaliacdo de risco, tais como o APACHE, imputa, para dados laboratoriais faltantes,
valores fisiolégicamente normais, enquanto outros fazem esta imputagdo por outros
métodos (70-72). E sabido que a substituicdo de dados faltantes por valores imputados
(médias, medianas e outros) pode introduzir vieses nas analises, 0 que pode ser
verificado e corrigido por analises complementares, como foi feito neste trabalho.

Estudos diversos tém mostrado consistentemente que a mortalidade cirurgica
aumenta com a idade, o que poderia ser explicado pelo maior numero de comorbidades
presentes. Mas na maioria destes estudos, a idade tem sido um fator preditor
independente, mesmo controlada por outras variaveis de comorbidades. Embora a idade
cronologica ndo seja um perfeito preditor de fragilidade, pacientes mais velhos
claramente possuem menos reserva fisiolégica e mais doencgas cardiacas, cujas
severidades podem ser mascaradas por seus niveis diminuidos de atividade fisica (73).
Neste estudo verificamos que a idade é associada a maior probabilidade de 6bito,
independente da presenca de comorbidades, avaliada subjetivamente pela classificagdo
ASA.

A afericdo da acuracia deste modelo foi realizada por meios estatisticos que
determinam a confiabilidade e o poder discriminatério do mesmo. Os valores encontrados
para o teste de Hosmer e Lemeshow (0,961 para a coorte de desenvolvimento e 0,939
para todos os pacientes) indicam uma calibragdo muito boa. A area sob a curva ROC foi
de 0,885 para a coorte de desenvolvimento, 0,893 para a de validacéo e de 0,0,886 para
todos os pacientes, o que, de acordo com os critérios da literatura (74), indica uma
discriminacao excelente.

Quando se desenvolve um sistema de escore de risco para avaliar pacientes
individuais e permitir avaliagdbes comparativas de taxas de desfechos cirurgicos, é
importante que, além de acurado, este seja de facil uso. As variaveis coletadas devem
ser em pequeno numero, estar disponiveis para todos os pacientes, ser de uso comum
em diferentes hospitais e deixar pouco espaco para viéses de observagao e de coleta. O
escore deve ser facil de ser calculado a partir dos dados coletados e deve ser possivel
integrar este sistema de escore em rotinas e sistemas pré-existentes, com um minimo de
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intervencdo. Nossos resultados estdo de acordo com estas premissas, pois o indice de
risco para mortalidade pds laparotomia exploradora foi construido com trés variaveis de
registro rotineiro em hospitais, sendo de facil medida e utilizagao tanto internamente, para
identificacdo de pacientes de alto risco quanto externamente, para comparag¢des de
indicadores ajustados entre hospitais.

Nosso modelo apresenta as caracteristicas de tamanho de amostra exigidas em
estudos deste tipo. Herrel (75) e Bagley (76) propdem a regra de 10 desfechos por
variavel e o manual de estilo da American Medical Association apresenta o critério de 25
casos por variavel. Considerando que o numero de variaveis preditoras referidas acima
significa o numero de coeficientes do modelo, nosso modelo possui 5 variaveis (2
coeficientes para ASA, 2 para albumina e 1 para idade), o que exigiria pelo menos 50
desfechos ou 125 casos, de acordo com os diferentes critérios. Nosso grupo de
desenvolvimento tinha 450 casos e 168 desfechos, enquanto que o grupo de validacao
apresentou 201 casos e 50 desfechos, atendendo plenamente aos critérios
estabelecidos.

A etapa de coleta e tratamento dos dados, bem como os resultados alcancados,
demonstraram que a base de dados de pacientes (prontuario eletrébnico) do HCPA
apresenta critérios de qualidade (completude, fidedignidade, disponibilidade) que a
caracterizam como uma fonte de informacdes clinicas de grande utilidade para pesquisa
e perfeitamente adequada para o desenvolvimento de modelos de risco para grande
parte dos desfechos hospitalares de interesse epidemioldgico. Portanto, foi possivel
concluir que esta base de dados é adequada para este tipo de pesquisa, o que nao foi
comprovado por Martins, Travassos e Noronha (77) ao analisarem a base de dados de
cobrancga de internagdes hospitalares do SUS para este mesmo fim.

Ao interpretar nossos achados é importante considerar varias limitacbes potenciais.
Primeiro, embora o estudo tenha construido o modelo de ajuste de risco baseado em
dados clinicos e tenha incluido fatores de risco ja demonstrados como potenciais fatores
de risco em estudos anteriores, as variaveis analisadas, embora com um excelente
resultado final, estavam limitadas aquelas indicadas pela literatura e pela opinido de
especialistas do HCPA e disponiveis no prontuario de pacientes do HCPA (papel e
eletrénico) e portanto, potenciais fatores de risco podem ter sido excluidos. Segundo, o
estudo foi realizado com grupos de pacientes de apenas um hospital, universitario,
publico e de alta complexidade, em um periodo de tempo limitado (2000-2003), e o
namero de pacientes arrolados, embora suficiente para a metodologia, ndo é
representativo da populacao geral de Porto Alegre ou do Pais. Portanto, a generalizagéao
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de nossos achados para outros hospitais, especialmente hospitais ndo universitarios e/ou
hospitais privados é incerta. O escore de indice foi construido para prever desfechos
cirurgicos pos-laparotomia exploradora, ndo podendo também ser generalizado para
outras cirurgias.

Este estudo apresenta algumas contribuicbes relevantes para o avango dos
processos de ajuste de risco de indicadores de mortalidade cirurgica. Demonstramos que
€ possivel desenvolver um modelo estatistico baseado em variaveis clinicas que é capaz
de prever o desfecho de mortalidade apods realizacdo de laparotomia exploradora, através
de um processo simples que envolve avaliacdo de apenas trés variaveis coletadas
rotineiramente em nosso meio: ASA, idade e albumina sérica. Este estudo demonstra o
valor do desenvolvimento de um conjunto comum de variaveis prognosticas, baseadas
em definigdes padronizadas para condi¢cdes clinicas especificas, que podem ser
incorporados em iniciativas regionais ou nacionais de avaliagdo comparativa de
indicadores, tais como o SIPAGEH (78). Tal padronizacao facilitaria a comparacao dos
indicadores de desfecho entre diferentes hospitais e forneceria uma melhor compreensao
dos desempenhos relativos.

Concluindo, foi utilizada uma combinacdo de fatores de risco para desenvolver e
validar um indice de risco para prognéstico de mortalidade apés laparotomia exploradora.
Este modelo podera vir a ser utilizado pelas equipes médicas do HCPA para controlar
fatores de risco relativos ao paciente e intervengdes que visem a modificar fatores intra e
pos-cirurgicos, devendo para isso ser validado e ajustado para grupos de procedimentos
cirurgicos mais abrangentes. Para fins de ajuste de indicadores comparativos de
mortalidade cirargica (SIPAGEH e outros), através da estratificacao dos ébitos em grupos
de risco, entendemos que seja adequada a utilizacao isolada da classificagdo ASA, mais
simples e mais disponivel, e que apresentou um excelente poder discriminatorio em
nossos estudos, perfeitamente adequado para este fim.

Acreditamos, portanto, que estamos trazendo uma contribuicdo importante para a
area de epidemiologia hospitalar mas entendemos que novos estudos, especialmente em
ambientes multicéntricos, sdo necessarios para garantir a generalizagdo destes achados
e determinar o conjunto 6timo de fatores de risco de mortalidade cirurgica associada ao
procedimento de laparotomia exploradora.

O projeto foi aprovado pela Comissao de Bioética do Grupo de Pesquisa e Pds-Graduagéo do
HCPA sob numero 431/2002. Todos os dados que permitissem a identificagdo do paciente ou dos
profissionais foram omitidos ou criptografados.
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Consideracgoes Finais

Esta tese teve como objetivo principal sistematizar e descrever uma metodologia para
modelagem de dados para permitir o ajuste por risco de indicadores de desfechos
hospitalares. Seus objetivos secundarios foram testar esta metodologia através do
desenvolvimento de um indice de risco para mortalidade apés realizagcado de laparotomia
exploradora em pacientes do Hospital de Clinicas de Porto Alegre, analisando ao mesmo
tempo a qualidade dos dados disponiveis no prontuario eletrénico do Hospital.

Vérios trabalhos ja foram publicados sobre indices de risco, principalmente na area
de cirurgia. No entanto, muito pouco se tem feito no Brasil no sentido de aplicar sistemas
de ajuste de risco para possibilitar a comparagao efetiva da qualidade assistencial através
de sistemas de indicadores padronizados, entre hospitais de diferentes caracteristicas.

Através dos estudos realizados, que incluiram uma extensa revisdo da literatura, a
coleta e tratamento dos dados necessarios, uma etapa cuidadosa e aprofundada de
modelagem estatistica através de regressdo logistica e a analise cuidadosa dos
resultados obtidos, foi possivel concluir que a metodologia proposta é adequada e
exequivel e que os dados disponiveis no prontuario eletrénico do HCPA sdo confiaveis,
completos e abrangem um amplo espectro de informacgdes.

A analise dos dados de pacientes submetidos ao procedimento de laparotomia
exploradora permitiu a definicdo de um indice de risco de mortalidade cirdrgica simples,
com apenas trés variaveis explicativas, geralmente presentes nos registros hospitalares:
a idade do paciente, a classificacdo pré-anestésica do seu estado fisico (ASA) e o valor
da albumina sérica antes da cirurgia. A classificagcdo ASA, apesar de nao ter carater
prognéstico para mortalidade cirdrgica, se revelou um preditor bastante acurado,
demonstrando o valor desta informagao (baseada apenas em dados da anamnese),
muitas vezes considerada de pouco valor devido a seu carater subjetivo. O indice de risco
foi validado em outra amostra temporalmente independente, com excelentes resultados.

Espera-se que a metodologia proposta seja replicada por outros pesquisadores que
atuam nesta linha de pesquisa, difundindo o ajuste de risco como técnica essencial na
avaliagdo de desfechos de saude. No entanto, os resultados alcangados com o indice de
risco cirargico foram validados apenas em pacientes do HCPA e é necessario que os
mesmos sejam validados com dados de pacientes de outros hospitais para que seu uso
possa ser generalizado. Com a disponibilidade de dados existente e o dominio da
metodologia, o indice de risco devera ser também validado em pacientes submetidos a
outros procedimentos cirdrgicos para que possa ser utilizado como ajustador de

indicadores de mortalidade cirurgica.
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