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Resumo—LEste trabalho busca abordar o planejamento do pro-
jeto da disciplina, explanando como os dados que serao utilizados
foram obtidos e estruturados, possiveis vieses e problemas de
privacidade e possiveis tratamentos pra evita-los, além de como
sera feito os tratamentos dos dados e estruturacio do pipeline
de baseline em que os dados serido utilizados.
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I. INTRODUCAO

Os modelos progndsticos usam varios fatores em combi-
nagdo para prever o risco de resultados clinicos futuros em
pacientes. Um bom modelo deve (i) fornecer previsdes precisas
que informam os pacientes e seus cuidadores, (ii) apoiar a
pesquisa clinica e (iii) permitir decisdes para melhorar os
resultados dos tratamentos aos pacientes, segundo [1]. Um
modelo progndstico tem trés fases principais: desenvolvimento
do modelo (incluindo validacdo interna), validacdo externa e
investigacdes de impacto na prética clinica. Embora muitos
modelos progndsticos sejam propostos, poucos sdo atualmente
usados na prética, conforme mostra [1].

Neste trabalho pretende-se estruturar uma automacio que
seja capaz de predizer quais pacientes sairdo da unidade de
terapia intensiva dadas caracteristicas presentes nos datasets
fornecidos que tem relagdo com cirurgias ortopédicas e dados
de estadia em unidades de terapia intensiva.

II. DADOS

Os dados que serdo utilizados foram disponibilizados pelo
Professor e sdo extraidos dos registros hospitalares do Ins-
tituto Nacional de Traumatologia e Ortopedia Jamil Haddad
(INTO)', que possui uma equipe de tecnologia da informagio
para pré-processar o texto. Eles referem-se a pacientes que
foram submetidos a cirurgias ortopédicas e registros de inter-
nacdes em unidades de terapia intensiva de alguns pacientes.

As observacgdes referem-se a dados com uma tdnica ma-
nipulacdo feita para anonimizar as informacdes do paciente
e do médico. Nenhum outro tipo de dados foi agrupado ou
agregado, pois o conjunto de dados fornece informagdes para
cada item da linha (paciente que foi internado no hospital
ou descricdo detalhada de um procedimento especifico do
paciente - internac¢do na UTI ou cirurgia).

A partir das modalidades de [2], os dados sdo estruturados,
tabulares, relacionados a event stream, ou fluxo de eventos,
que sdo registros feitos de tempos em tempos, mas sem uma
frequéncia definida.
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Figura 1. Diagrama de modelo mental de espagos, validades e viéses
conforme [2] (adaptado)

O espaco de dados original € bruto, exceto pela transforma-
¢do de anonimizacdo de pacientes e médicos.

O espago de dados preparados contempla a unido dos
conjuntos de dados de pacientes, cirurgias e internacdes, nesta
ordem. Na medida em que o aprendizado de maquina olhard
para o progndstico do paciente, entdo este ¢ o elemento de
interesse, e desta forma, tanto as cirurgias quanto os registros
de internagdes sdo vinculados a eles. Eventualmente pode
ser possivel existir pacientes sem cirurgias, ou cirurgias sem
internagdo. Entdo isto também foi levado em considera¢do no
momento da estruturacdo do conjunto de dados final.

III. VIESES

Considerando os viéses possiveis, [2], conforme Figura 1 e
observando os conjuntos de dados utilizados, temos o seguinte:
o Viés social: segundo [2], o dado é uma simplificacdo
da realidade. Na medida em que se passa do espaco de
construcdo para o espago observado, hd um julgamento
para anotar os dados por parte dos pesquisadores que o
fizeram. Este julgamento estd sujeito a viéses cognitivos,
que podem levar a um viés sociais (mesmo que implici-
tos) estereotipando categorias de pessoas (mesmo que de
maneira inconsciente), gerando desvantagens sistemadticas
para pessoas e grupos desprivilegiados. Também os viéses
cognitivos no momento de anotar os dados podem fazer
com que existam erros sist€émicos. O viés cognitivo citado
por [3] também diz que este afeta aspectos da tomada
de decisdo e raciocinio. Julgamento equivocado, atencdo
seletiva, crencas de confirmagdo e preferéncia por certeza
em aspectos médicos em se tratando de ortopedia. Para

o presente conjunto de dados, é entendido que pode
haver um viés cognitivo que afete os resultados dentro
do espago de construcdo na medida em que os dados
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sdo origindrios de resultados de anotacdes de pessoas
que trabalham na drea médica e que tem uma visdo de
mundo condicionada ao estudo na area de satide (me-
dicina, enfermagem e outros), mas também a realidade
socio-histdrico-cultural de onde vieram. Neste sentido,
é possivel que aspectos importantes possam ter sido
suprimidos involuntariamente. Como exemplo, desfechos
(prognésticos) podem ter sido anotados de forma menos
atenta, ndo trazendo uma precisdo para todos os registros.
Como outro exemplo, o estudo de [4] fala a respeito
de viés de sexo em cirurgias da mao, e para avaliar a
presenca de viés sexual em pesquisas em condicdes espe-
cificas conhecidas ter maior incidéncia por sexo, qualquer
estudo relacionado a sindrome do tinel do carpo ou a
doenca de Dupuytren foi revisado separadamente. Estes
foram escolhidos a priori porque sdo condi¢des comuns,
amplamente investigados, com conhecida preferéncia por
um sexo especifico. A primeira, mais proeminente em
mulheres; ji a segunda, em homens.

Viés de representacdo: uma vez o dado coletado, e
considerando que o dado é uma simplificacdo da rea-
lidade, ele serd representado através de caracteristicas
(features). A selecdo da amostra, neste caso, pode nao
ser representativa da populagdo, trazendo a partir do viés
de selecdo, um recorte que ndo condiz com a realidade.
Também pode ser que, a partir da representagdo feita,
nem todas as caracteristicas necessarias para construgdo
de um modelo robusto estejam presentes, tornando o
resultado mais fragil do que se pretendia. Como exemplo
podem existir grupos sub-representados, o que vai afetar
o resultado final. No caso de estudos de pacientes que
tiveram cirurgias de cunho ortopédico, [5] alerta para um
viés a partir da limitagdo do estudo uma vez que, naquele
caso, e também no estudo corrente, as analises sdo de
um Unico centro clinico. Eventualmente dados de outras
localidades trariam maior riqueza para a anélise. O estudo
de [6] também fala a respeito de dois tipos de viéses
a partir do resultado da meta-andlise e que representam
dois problemas principais: (i) estudos com resultados
significativos podem ser super-representados em revisdes
sistemdticas e meta-andlises (chamados falsos positivos)
e (ii) estudos sem resultados significativos podem ndo
ser incluidos em revisdes sistemdticas e meta-andlises
(chamados falsos negativos) porque cada estudo, por si
s0, foi insuficiente, o que significa que algumas opcdes
de tratamento que podem ter efeitos clinicos benéficos
ndo serd adotado.

Viés temporal: uma vez que o dado é coletado em
algum momento do tempo, este periodo pode ndo ser
suficiente para representar tudo o que € necessdrio para
apresentagdo ou modelagem, trazendo apenas um recorte
especifico e ignorando pontos que poderiam ser cruciais
para uma andlise com maior acurdcia, mas que, dado
o corte temporal ndo foi registrada. Para o caso deste
estudo, uma vez que hd um recorte de data, pode ser
que este recorte temporal ndo seja representativo para o

fendmeno que se deseja modelar ou que o periodo seja
curto para uma andlise mais aprofundada dos dados e
posterior constru¢do do modelo.

o Correlacdo Expiria: pelo recorte dos dados ndo pode-
mos afirmar que as relagdes do problema sdo inteiramente
observaveis nos dados, o ébito ocorrer depois da cirurgia
mas por outros motivos de condigdes pré-existentes ou
ndo relacionadas com a cirurgia, neste caso, a correlacdo
pode ndo necessariamente ser uma causalidade. Em [7],
¢é citada a questdo da associagdo percebida mas causada
por fator externo relacionado. O exemplo colocado é
uma associacdo positiva ente vida e exercicio, mas que
uma dieta sauddvel talvez seja mais importante para
aumentar a expectativa de vida, enquanto pessoas com
habitos de exercicios regulares ji sdo mais propensas a
uma alimentagdo sauddvel. Se a andlise incluir exercicios
como variavel, mas néo levou em conta a dieta, pode ser
que essa andlise leve a uma conclusdo errada de que o
fator exercicio € mais importante do que a dieta.

Sobre viéses, [7] traz alguns pontos relevantes para en-
tendimento do que ele é. Dentre eles o de que o viés é
qualquer desvio da verdade no momento da interpretacdo do
dado. Ele também fala sobre o viés de sele¢@o e diz que para
minimizar os riscos de aprofundar este viés, ideal € que sejam
utilizados certos critérios para selecionar pacientes para um
estudo e, em seguida, aleatoriamente atribuir estes pacientes
a diferentes grupos. Desta forma, e sem o conhecimento de
como a randomizacdo é feita, entdo este viés acaba sendo
diminuido. Outro ponto que [7] para limitar ainda mais o
viés de sele¢do, € ocultar a alocac@o, onde a indicacdo de
procedimentos para diferentes coortes de estudo sdo ocultadas
para a pesquisa, minimizando o viés.

IV. TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta se¢@o iremos abordar alguns trabalhos selecionados
que estudaram problemas pds-operatérios de traumas ortopédi-
cos, os trabalhos focam em diferentes faixas etdrias e procedi-
mentos realizados. Esses trabalhos sdo de extrema importancia
para estabelecer melhores métodos de prevencdo, detecgdo em
estagios iniciais e estratégias de intervengdo. Existem muitos
trabalhos focados em infec¢@o de sitio cirtirgico para cirurgia
ortopédica em razdo de ser um dos motivos mais comuns de
causa de mortalidade nos pacientes.

Em [8] foi descrito a taxa de infecc@o de sitio cirirgico em
criangas submetidas a cirurgia ortopédica no INTO (Instituto
Nacional de Traumatologia e Ortopedia Jamil Haddad) de
janeiro de 2012 a dezembro de 2013, e foram incluidos todos
0s pacientes que possuiam registro de seguimento de até um
ano apds a data do procedimento, para analisar o perfil desses
pacientes. Os pacientes com diagnéstico de infeccdo de sitio
cirdrgico foram pareados com pacientes sem esse diagndstico
com base na idade, na data de internacdo, na drea de atuacio
ortopédica e no tipo de procedimento cirdrgico.

Foram identificadas 347 cirurgias e 10 infeccdes de sitio
cirdrgico, a andlise de correspondéncia correlacionou a infec-



¢do com tempo pré-operatdrio, peso, escore Z de peso, idade,
implante, tipo de procedimento e tempo de internacao.

A taxa de infeccdo foi de 2.88% maior em criancas acima
de 24 meses, que realizaram um implante, tiveram mais tempo
pré-operatério e de internagdo.

Por outro lado, em [9] foi investigado a utilidade do preditor
MFI para morbilidade e mortalidade nos pacientes com trauma
ortopédico, o projeto aplicou uma revisdo retrospectiva do
banco de dados do NSQIP (National Surgical Quality Impro-
vement Program) para identificar pacientes com 60 anos ou
mais que foram submetidos a cirurgia para fraturas de pelve
e membros inferiores entre 2005 e 2014. As fraturas da pelve
e das extremidades inferiores em pacientes geridtricos sao
particularmente incapacitantes devido as restri¢des de suporte
de peso, que requerem dispositivos auxiliares (andador, cadeira
de rodas, muletas).

Neste estudo foram identificados mortalidade em 30 dias e
complicacdes pds-operatdrias, no qual o desfecho de interesse
principal foi a mortalidade em 30 dias. O escore MFI foi com-
parada a idade, classificacdo do estado fisico e a classificacao
de feridas usando regressdo logistica multipla.

O estudo identificou 36.424 pacientes e entre eles 27.8%
dos homens com 79.5 de idade em média, a pontuacdo média
do MFI da amostra foi de 0.12 (£0.09), o que significa que, em
média, os participantes tinham entre uma a duas condi¢des em
sua medida de fragilidade. As andlises sugeriram que a maioria
dos pacientes da tinha uma das 11 varidveis que contribuem
para a fragilidade.

Finalmente, o estudo concluiu que o MFI é um preditor
significativo de morbilidade e mortalidade em pacientes de
trauma ortopédico, pois o seu uso pode promover uma ferra-
menta individualizada de gerenciamento de risco que pode ser
usada por um time interdisciplinar para melhorar resultados.

Por fim, [10] buscou determinar a prevaléncia de condi¢des
cronicas de satde fisica relatadas antes da lesdo, no momento
da lesdo, até 1 ano apds a lesdo e de 1 a 5 anos apds a lesdo.
Além disso, verificar o risco de condi¢bes cronicas de sadde
fisica relatadas de 1 a 5 anos apds a lesdo em pessoas com
trauma ortopédico e outros tipos de trauma maior.

Este estudo utilizou dados vinculados do Victorian State
Trauma Registry (VSTR), do Victorian Registry of Births,
Deaths and Marriages (BDM), do Victorian Admitted Episodes
Dataset (VAED) e do Victorian Emergency Minimum Dataset
(VEMD). Incluindo pacientes com trauma maior (N=28.522)
com idade igual ou superior a 18 anos, cadastrados pelo VSTR,
com datas de lesdo de 2007 a 2016, e que sobreviveram
até pelo menos 1 ano apds a lesdo. Os casos de trauma
maior foram classificados em 4 grupos: (1) lesdo ortopédica,
(2) traumatismo cranio-encefélico grave (s-TBI), (3) lesdo
medular e (4) outro trauma maior.

Nao houve diferencas significativas no risco de condi¢des
relatadas de 1 a 5 anos apds lesdo ortopédica em comparagdo
com outros grupos de trauma maior, entretanto a prevaléncia
de condi¢do cronica foi de 69.3% no geral, as condicdes
mais comuns foram artrite e artropatias, cancer e doencas
cardiovasculares. A maior prevaléncia de novas condi¢des apds
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Figura 2. Histograma de idade considerando sexo com o KDE (kernel density
estimation) associado
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Figura 3. Histograma de idade dos pacientes com o KDE (kernel density
estimation) associado

a lesdo foi encontrada em pessoas com TCE (21.7%) e trauma
ortopédico maior (21.4%), enquanto a menor prevaléncia foi
encontrada em pessoas com outros tipos de trauma maior
(9.2%).

V. TRATAMENTO DOS DADOS

Para o trabalho, serd balanceada a quantidade de amostras
da varidvel de sexo por categoria ou possivelmente retira-lo,
afim de minimizar o viés neste tipo de varidvel, e tornar o
modelo mais equilibrado.

A Figura 2 mostra a distribui¢@o de idade a partir dos sexos,
enquanto a Figura 3 mostra apenas a distribuicdo, ignorando
esta variavel.

Outro ponto, levantado por [7] é o viés de seleg¢@o. Para ndo
montar um modelo que possa segregar baseado em localizacdo,
removeremos as features de leito, deixando apenas a ala
(localizagcdo mais geral) de onde o paciente se encontra.

Outro ponto para garantir a anonimizacao serd a realizacdo
do shift temporal. Desta forma, faremos com que as datas
tenham uma diferenca temporal consistente, mas nao a real.

Sobre a etapa de preparacdo de dados, [11] diz que para
a preparacdo, € preciso ser transparente sobre os dados de



treinamento selecionados em relacdo as caracteristicas demo-
gréaficas dos paciente, como quantidades, distribuicao da idade
dos pacientes, representacdo de raca e etnia, assim como o
género. Também deve-se esforcar para compilar conjuntos de
dados tdo diversos e grandes quanto possivel para ter uma
melhor representacdo de todos os grupos de pacientes.

Ja na etapa de modelagem [11] afirma que pode-se perpe-
tuar o viéses existentes nos dados. Uma aplicacdo simplista
de um sistema inteligente, aprende boas previsdes para a
populacdo média, mas ndo necessariamente faz com que o
modelo a aprenda bons resultados para aqueles que estdo sub-
representados nos dados devido ao viés de amostragem.

Para [11], véarias estratégias reduzem o risco de viés, como
deixar transparente os conjuntos de dados de treinamento
selecionados, abordagens matematicas para despolarizagio,
interpretabilidade ou explicabilidade do modelo e monitora-
mento. Essas estratégias devem se tornar as melhores praticas
para qualquer sistema baseado em aprendizado de mdaquina
desenvolvido com a aplica¢io médica em mente. E crucial que
os viéses sejam mitigados ao desenvolver e implantar sistemas
para evitar a desigualdade nos cuidados de saide para grupos
especificos de pacientes e garantir uma funcionalidade segura
para todos os pacientes.

Cirurgides ortopédicos, segundo [7], geralmente dao muita
importancia ao p-valor nas andlises feitas. Tradicionalmente
ele tem o limiar no valor arbitrario 0,05. Este valor, cabe
ressaltar, veio a partir de uso em experimentos da industria
e agricultura, e portanto ndo tem bases clinicas. Também
segundo [7], o p-valor ignora magnitude, ndo tem uma precisao
bem estimada e ndo leva os viéses em consideracdo. Portanto,
para evitar uma confianga excessiva € necessdrio garantir
um tamanho de amostras apropriado e utilizar intervalos de
confianca. Estes intervalos serdo responsdveis pela magnitude,
direcdo da associagdo, e precisdo de uma medida de parametro.

VI. ESTRUTURA DE PIPELINE

O pipeline de dados para o presente trabalho utilizard a
metodologia presente em 4, a partir da organizagio e separacio
dos dados, serd segregado em treino e teste, e apds criacdo
de modelos estatisticos gerados a partir de referéncias, serd
selecionado um conjunto deles para verificacdo de valores a
partir da curva ROC e da matriz de confusdo com resultados
ponderados.
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Tabela Campo Tipo Descricao

surgeries | COD. SURGERY numérico inteiro Caddigo que identifica a cirurgia
surgeries | SURGERY DATE data e hora Data e hora da cirurgia

surgeries | MEDICAL RECORD numérico inteiro Cadigo de registro médico

surgeries | PATIENT NAME numérico inteiro Cddigo referenciando o nome do paciente
surgeries | PROTOCOL NUMBER numérico inteiro Nimero de protocolo

surgeries | SERVICE texto Tipo de servigo efetuado

surgeries | MAIN PROVIDER numérico inteiro Cédigo do fornecedor

surgeries | ANESTHESIST numérico inteiro Cddigo numérico referente a pessoa anestesista
surgeries | SURGERY texto Descritivo alfanumérico com c6digo e texto do tipo de cirurgia
surgeries | VALUE numérico decimal Valor da cirurgia

surgeries | CID texto Descritivo com cédigo CID

surgeries | SURGICAL ROOM texto Localizagdo da sala cirirgica no hospital
surgeries | ENTRY ROOM data e hora Momento da entrada na sala
surgeries | EXIT ROOM data e hora Momento da saida da sala

surgeries | START ANESTHESIA data e hora Momento do inicio da anestesia
surgeries | END ANESTHESIA data e hora Momento do fim da anestesia
surgeries | START SURGERY data e hora Momento do inicio da cirurgia
surgeries | SURGERY END data e hora Momento do fim da cirurgia
surgeries | CLEANING START data e hora Momento do inicio da limpeza
surgeries | CLEANING END data e hora Momento do término da limpeza
surgeries | DURATION numérico decimal Duragdo

surgeries | DURATION TIME hora Tempo de duracdo em horas
surgeries | SUB_QUEUE ID numérico inteiro Cadigo de especificidade de tipo de problema ortopédico
surgeries | SUB_QUEUE texto Descricdo da especificidade de tipo de problema ortopédico
surgeries | DATE QUEUE data Data de inclus@o do tipo de problema ortopédico
surgeries | ADMISSION TYPE texto Tipo de admissdo do paciente

icu PROTOCOL NUMBER numérico inteiro Cddigo que identifica a internacdo

icu OPENING MEDICAL RECORD DATE | data e hora Momento da internagdo

icu ADMISSION DATE data e hora Momento de admissdo na UTI

icu DISCHARGE FORECAST data e hora Momento de saida da UTI

icu DISCHARGE DATE data e hora Data de saida da UTI

icu LENGTH OF STAY numérico inteiro Dias de internacdo

icu MEDICAL RECORD numérico inteiro Identificador de registro médico

icu PATIENT NAME numérico inteiro Cddigo referenciando o nome do paciente
icu AGE numérico inteiro Idade do paciente

icu SEX texto Sexo do paciente

icu HOSPITALIZATION TYPE texto Tipo de hospitalizacdo

icu SERVICE texto Servigo executado na hospitalizacdo

icu 1ST SURGERY DATE data e hora Momento da primeira cirurgia

icu TIME UNTIL 1ST SURGERY numérico inteiro Tempo até a primeira cirurgia

icu NUMBER OF SURGERIES numérico inteiro Quantidade de cirurgias

icu TRANSFER PLACE texto Destinagdo final apds alta na UTI

icu DOCTOR numérico inteiro Cddigo que identifica o médico

icu CID texto Descritivo com cédigo CID

icu REASON FOR DISCHARGE texto Justificativa da alta na UTI

icu COMORBIDITIES numérico booleano | Marcagdo de comorbidade do paciente (0 para ndo, 1 para sim)
icu DATE OF ACCIDENT data e hora Data do acidente do paciente

patients PROTOCOL NUMBER numérico inteiro Nimero de protocolo

patients ADMISSION DATE data Data de admissao

patients DISCHARGE DATE data Data de liberagao

patients MEDICAL RECORD numérico inteiro Nimero do registro médico

patients PATIENT NAME numérico inteiro Cddigo referenciando o nome do paciente
patients ORIGIN BED numérico inteiro Leito de origem

patients ORIGIN UNIT texto Local de origem

patients DESTINATION BED texto Leito de destino

patients DESTINATION UNIT texto Local de destino

patients ADMISSION ICU data Data da entrada

patients ADMISSION TIME hora Hora da entrada

patients DISCHARGE ICU data Data da liberagao

patients DISCHARGE TIME hora Hora da liberacdo

patients ICU STAY numérico inteiro Quantidade de dias de internagdo
patients SERVICE texto Servigo executado na UTI
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