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Abstract. This study focuses on the comparison of two classifying systems that
predict the survival rate of patients that have suffered some sort of trauma. A
decision tree was induced, a symbolic model that allows human interpretation
and validation, using data from “ Hospital das Clinicas’ located at Ribeirdo
Preto, Brazil. Decision tree allow predicting traumatized patients release
status and their results were compared with a standard score index system
based on the severity of injury, the Trauma and Injury Severity Score (TRISS),
which is based on regression logistics, utilized by physicians to calculate the
probability of survival of traumatized patients.

Resumo. Neste estudo é efetuada uma comparacédo entre dois sistemas de
classificacdo que predizem a probabilidade de sobrevida de pacientes que
sofreram algum tipo de trauma. Uma arvore de decisdo foi induzida, um
modelo simbdlico que permite interpretacédo e validacdo por especialistas
humanos, utilizando dados do Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto. Esta
arvore permite classificar e predizer a condicdo de alta dos pacientes
traumatizados. Seus resultados foram comparados aos de um sistema padré&o
de pontuacdo de indice de gravidade, o Trauma and Injury Severity Score
(TRISS), que é baseado em regressdo logistica, muito utilizado por médicos
para calcular a probabilidade de sobrevida de pacientes traumatizados.

1. Introducéao

O trauma representa um dos principais problemas de saidde e, segundo dados da
Organizacdo Mundial de Saide (OMS), estd entre as principais causas de morte e
morbidade do mundo [Krug, Sharma and Lozano 2000]. A Vigilancia Epidemiolégica
do Departamento de Medicina Social, do Hospital das Clinicas da Faculdade de
Medicina de Ribeirdo Preto, da Universidade de Sao Paulo (HC-FMRP-USP) recebeu o
total de 7.062 notificagdes de trauma, no periodo de 2005 a 2007.

Sistemas de pontuagcdo de trauma foram desenvolvidos para a avaliacdo das
alteracdes fisioldgicas, da gravidade das lesdes anatdmicas e da probabilidade de
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sobrevida dos pacientes politraumatizados. Um sistema de pontuacdo muito utilizado é
o TRauma and Injury Severity Score (TRISS), que oferece um padrdo para avaliar o
resultado dos cuidados com trauma [Boyd, Tolson and Copes 1987]. Esse sistema
possibilita o planejamento de sistemas de cuidados de emergéncia, a documentagdo das
caracteristicas epidemioldgicas do trauma e o controle de qualidade da assisténcia
prestada, além da avaliacdo e comparagdo dos resultados de instituicdes [Domingues
2008].

O objetivo deste trabalho consiste em comparar o modelo TRISS com o modelo
de arvores de decisdo na predi¢do da condicdo de alta dos pacientes traumatizados que
deram entrada na Unidade de Emergéncia (UE) do HC-FMRP-USP. O modelo TRISS
prediz a probabilidade de sobrevida de um paciente por meio de diversos parametros,
usando uma combinagdo linear dos mesmos aplicada a uma fun¢@o sigméide. Por outro
lado, uma arvore de decisdo mostra quais os pardmetros necessirios para que o paciente
venha a 6bito ou ndo na forma de testes envolvendo esses parimetros. Dessa forma, este
estudo permite comparar se outros parametros que ndo sdo, atualmente, considerados no
célculo do TRISS, sdo também importantes para predizer a probabilidade de sobrevida
dos pacientes. Assim, esta pesquisa pode colaborar para uma maior compreensdo dos
fatores que levam um paciente traumatizado a 6bito ou ndo, permitindo melhorar o
processo de gestdo hospitalar na UE do HC-FMRP-USP, refletindo melhor a realidade
deste hospital.

Este estudo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2 descreve-se o sistema
de pontuacdo TRISS, e em seguida drvores de decisdo na Se¢do 3. Na Secdo 4, a
metodologia utilizada neste estudo é explicada. Os resultados sdo expostos e discutidos
na Se¢do 5 e as conclusdes encontram-se na Se¢do 6.

2. Pontuagdo de Gravidade de Lesdo e Trauma

A pontuagio de gravidade de lesio e trauma TRISS consiste no calculo da
probabilidade de sobrevida (Ps), obtido por meio da equacdo Ps=1/(1 + e 'b), onde b é
uma varidvel que depende do resultado de outros sistemas de pontuacido e parametros:
(i) a Pontuagdo de Gravidade de Lesoes (Injury Severity Score - ISS), (ii) a Pontuagao
de Trauma Revisada (Revised Trauma Score - RTS), (iii) idade e (iv) tipo de trauma
(contuso ou penetrante). Por se tratar de um cdalculo de probabilidade, o resultado
encontra-se num intervalo de 0% a 100%, com um limiar em 50% de forma que
conforme decresce esse valor, menor é a probabilidade de sobrevida, e vice-versa.
Portanto, o modelo TRISS assume que pacientes com PS<50% tém pouca probabilidade
de sobrevida, devendo ir a Obito e pacientes com PsS=50% devem sobreviver. No
restante deste documento os termos TRISS e PS s@o usados de forma equivalente.

A variavel b é calculada por meio da combinagio linear desses resultados, onde
b = by + by(RTS) + by(ISS) + bs(ldade). Os coeficientes by, b1, by, bz sdo derivados de
andlise de regressao logistica, baseados em um estudo feito para avaliar os resultados da
assisténcia prestada aos pacientes traumatizados, o Major Trauma Outcome Sudy
(MTOS) [Boyd, Tolson and Copes 1987]. Esses coeficientes possuem valores diferentes
dependendo do tipo de trauma e sdo mostrados na Tabela 1 [Champion, Sacco and
Copes 1995].



Tabela 1. Valores dos coeficientes em cada tipo de trauma.

Coeficientes Contuso Penetrante
bo -0,4499 -2,5355
b; 0,8085 0,9934
b, -0,0835 -0,0651
bs -1,7430 -1,1360

O RTS é um sistema de pontuacio fisiologico, que avalia a resposta orgénica ao
trauma. E medido pelos sinais vitais: Escala de Coma Glasgow (ECG), pressio arterial
sistolica (PAS) e freqiiéncia respiratéria (FR). Sua pontuacdo varia de 0 a 7,84 e €
calculado como: RTS= 0,9368 x ECG + 0,7326 x PAS+ 0,2908 x FR. Esses sinais sdao
determinados no momento de admissdo do paciente no hospital, e podem ser alterados
se o paciente foi intubado, anestesiado, ou se estava sob efeito de dlcool ou drogas. Em
geral, o RTS esta correlacionado com a mortalidade precoce [Pereira Junior, Scarpelini,
Basile-Filho, Andrade 1999].

O ISS € um sistema de pontuagdo anatdmico, baseado no local da lesdo. Mede a
gravidade das lesdes em cada uma das seis regides do corpo humano, baseado na Escala
de Lesdao Abreviada (Abbreviated Injury Scale - AIS). Sua pontuagio varia de 1 a 75.
Seu célculo é efetuado da seguinte forma: os valores maximos, ou seja, os niveis de
severidade das trés regides anatdmicas mais severamente lesadas sdo elevados ao
quadrado e entdo somados; por definicdo, pacientes com alguma lesdo de nivel de
severidade 6 recebem a pontuacdo maxima de 75. As medidas sdo determinadas durante
toda a internagdo do paciente, pois a extensdo total das lesdes pode ndo ser totalmente
determinada na admissdo do paciente no hospital e em caso de dbito estende-se ao
Instituto Médico Legal. Dessa forma, o ISS estd correlacionado com a mortalidade
tardia [Pereira Junior, Scarpelini, Basile-Filho, Andrade 1999]. Na Tabela 2 sdo
mostrados as divisdes das regides anatdmicas do corpo e os niveis de severidade.

Tabela 2. Regides anatdmicas do corpo e niveis de severidade utilizados na AIS
[Boyd, Tolson and Copes 1987]

Regides Anatomicas do Corpo Niveis de Severidade
Cabeca/pescoco 1-Leve
Face 2 — Moderado
Térax 3 — Grave, sem risco iminente de vida
Abdome/Contetdo pélvico 4 — Grave, com risco iminente de vida
Extremidades/Ossos da pelve 5 — Critica, de sobrevida duvidosa
Geral ou externo 6 — Quase sempre fatal

O parametro idade recebe o valor 1 (um) se o paciente tiver mais de 54 anos, ou
0 (zero) se o paciente tiver 54 anos ou menos [Boyd, Tolson and Copes 1987].

O tipo de trauma pode ser dividido em leve, moderado ou grave, de acordo com
o resultado do ISS. E considerado leve quando apresenta um ISS menor ou igual a 9;
moderado, quando apresenta um ISS entre 10 e 15; e € considerado grave quando
apresenta um ISS maior ou igual a 16 [Pereira Junior, Scarpelini, Aquino, Santiago,
Negrini, Passos 2009].

3. Arvores de Decisdo

A andlise de grandes volumes de dados requer automacéo. Ferramentas de mineracio de
dados mostraram-se udteis em uma variedade de dominios. Classificacdo, a separacdo de



dados em classes distintas €, aparentemente, a tarefa de mineracdo de dados mais
comum. Pesquisas cientificas mostram que classificacdo pode ser utilizada para analisar
o efeito de fatores gendmicos, clinicos, ambientais e demogréficos nas doengas, resposta
ao tratamento e risco de efeitos colaterais [Nisbet et al. 2009, Killie et al. 2007]. Um
modelo de grande importancia principalmente em dominios nos quais os especialistas
humanos precisam confrontar e entender o modelo obtido, tais como aqueles ligados a
area médica ou bioldgica sdo os classificadores simbodlicos. Neste estudo, um
classificador simbdlico € um modelo cuja linguagem de descricdo é equivalente a um
conjunto de regras, ou seja, o classificador pode ser representado em linguagem légica
proposicional ou relacional [Monard and Baranauskas 2003a]. Um dos classificadores
mais populares sdo, provavelmente, as arvores de decisdo [Kingsford and Salzberg
2008]. Uma arvore de decisdo € constituida por dois tipos de nés: (i) nés de decisdo, que
contém um teste sobre o valor do atributo ou caracteristica de interesse, que leva a uma
sub-arvore; (ii) nds-folha, que indicam a classe correspondente. Novos exemplos sdo
classificados a partir da raiz (o primeiro teste da arvore), descendo através dos nés de
decisdo até chegar a um nd-folha, que corresponde a classe deste novo exemplo
[Breiman et al. 1984, Quinlan 1993]. Arvores de decisio de tamanho moderado
oferecem uma fécil interpretabilidade de seus resultados para o usudrio, caracteristica
muito relevante quando se trata de um sistema para auxilio a tomada de decisdo médica
[Rosenfeld et al. 2008].

4. M etodologia Experimental

Para a elaboracdo deste estudo foi utilizada uma base de dados composta pelas
notificacdbes dos pacientes traumatizados, disponibilizada pela Vigilancia
Epidemioldgica do Departamento de Medicina Social do HC-FMRP-USP, referentes ao
periodo de 2005 a 2007. Essas notificacdes sdo compostas desde dados pessoais dos
pacientes até a condi¢do de alta deles. Destes dados, foram pré-selecionados 27
atributos que foram utilizados na inducdo das arvores de decisdo, que sdo: idade,
mecanismo do trauma, cddigo CID, classificacio AIS (das 6 regides anatdomicas do
corpo, conforme Tabela 2), resultado do célculo do ISS, assim como sua estratificagio
em leve, moderado e grave, medida da pressdo arterial, escala de coma de Glasgow,
freqiiéncia respiratéria, resultado do calculo do RTS, cirurgia, nimero de cirurgias
especificadas em ortopedia, clinica cirdrgica, neurocirurgia, cirurgia cabeca/pescoco,
oftalmolégica ou outros, nimero de dias de internacdo, nimero de dias na CTI,
patologias, possiveis complicacdes e o resultado do cdlculo do TRISS. Os demais
atributos foram desconsiderados por corresponderem a dados pessoais dos pacientes,
como nome, nimero de registro, estado civil, entre outros, e também atributos com a
maioria dos campos incompletos, ou seja, com valores desconhecidos. A condicdo de
alta do paciente, 6bito ou ndo-6bito, foi definida como classe.

Do total de 7.062 notificacdes de trauma, os registros de pacientes cuja saida
constava como evasdo, transferéncia ou ignorado foram removidos da andlise, por ndo
indicarem a verdadeira condi¢do de alta do paciente. Também foram descartados da
andlise os registros de pacientes com campos de interesse que estavam incompletos,
resultando em um total de 6.731 (95,31%) registros para o estudo. Destes, 6.437
(95,63%) registros possuem a classe (majoritaria) nao-dbito, e 294 (4,37%), a classe
(minoritaria) ébito.



Como o objetivo do estudo consiste em distinguir pacientes que foram a 6bito ou
ndo, um balanceamento foi realizado nos dados, pois classificadores induzidos a partir
de classes balanceadas artificialmente, alocando 50% dos exemplos de treinamento para
a classe minoritdria, geralmente, apresentam resultados melhores do que aqueles com
distribuicdo natural das classes [Batista 2003]. Assim, foram definidos 10 conjuntos de
treinamento (T, T, ... Tip), cada um contendo todos os 294 registros da classe
minoritaria; além disso, 294 registros foram selecionados, de forma aleatdria dentre os
6.437 da classe majoritaria, compondo assim 10 conjuntos de treinamento contendo 588
registros de pacientes cada um, conforme ¢ mostrado na Figura 1. A justificativa para
esta abordagem pode ser encontrada em [Batista 2003] . A idéia em definir 10 conjuntos
de treinamento, ao invés de um udnico, foi para garantir que os resultados obtidos neste
estudo fossem genéricos, e nao especificos a uma tinica amostra [DemSar 2006].

Amostra 1

. Conjunto de Treinamento T,
Obitos

Nzo Obitos Amostra 2

- Conjunto de Treinamento T,
Obitos

. Amostra 10 . .
Obitos Conjunto de Treinamento T,y

Obitos

Conjunto de
Treinamento T

Figura 1. Definicdo dos conjuntos de treinamento utilizados

Para a indugdo das arvores de decisdo foi utilizado o algoritmo J48, da biblioteca
de Weka [Witten and Frank 2008]. Como o objetivo € tentar encontrar uma arvore de
decisdo que explique adequadamente os dados (baixa taxa de erro) e que também
permita sua compreensdo pelo especialista humano (4rvore com poucas folhas), foram
induzidas 4rvores variando-se dois parametros do algoritmo J48: fator de poda e nimero
minimos de exemplos nas folhas. Seus valores default sao, respectivamente, 0,25 ¢ 2,
definidos pelo autor do algoritmo [Quinlan 1993]. Em um estudo preliminar, verificou-
se que as arvores geradas com fator de poda 0,3 e nimero minimo de exemplos nas
folhas igual a trés ndo apresentavam diferencas significativas. Assim, os fatores de poda
utilizados neste estudo foram 0,1, 0,3, 0,5 e 0,7 e, para cada um desses valores, também
se variou o ndmero minimo de exemplos nas folhas em 3, 6, 9 e 12. Dessa forma, a
primeira arvore teve como parametros fator de poda 0,1 e nlimero minimo de exemplos
3; a segunda arvore teve como parametros 0,1 e 6 e assim sucessivamente. Portanto,
para cada um dos 10 conjuntos de treinamento foram induzidas 16 drvores de decisdo,
totalizando 160 arvores analisadas neste estudo.

Como ndo seria pritico mostrar todas as 160 arvores para o especialista, optou-
se por selecionar e mostrar somente as melhores, ja que os especialistas ficam confusos
e perdem a confiangca em modelos que sofrem mudancas radicais, a partir de diferentes
amostras de um mesmo conjunto de exemplos [Turney 1995, Dietterich 1996]. Para
tanto, esta escolha foi baseada na estimativa de desempenho obtida por validacdo
cruzada utilizando 10 parti¢cdes (folds) [Kohavi and Li 1995]. Com base na estimativa
de desempenho foram selecionadas as arvores que apresentaram menores taxas de erro,
mas que também fossem de facil entendimento. Dentre as arvores com as menores taxas
de erro, como mencionado, foi utilizado o nimero de folhas como métrica de facilidade
de entendimento: quanto menor a arvore (menos folhas), de entendimento mais simples



ela foi considerada. Para isso, em ambas as situacdes foi usado o teste t-pareado com
nivel de confianga em 95% para determinar se uma arvore € estatisticamente diferente
das demais [Moses 1986]. Os resultados encontram-se na préxima secao.

5. Resultados & Discussao

Ao observar os resultados do TRISS, deve-se levar em consideracgéo a classificacio das
mortes que atualmente é utilizada na Unidade de Emergéncia do HC-FMRP-USP
[Shackford, Fridlund, Mcardle and Eastman 1987]:

e Inevitdveis: Lesdo ou lesdes consideradas de sobrevivéncia impossivel, mesmo
com tratamento a tempo e adequado. Geralmente correspondem a uma
probabilidade de sobrevida menor que 25%;

e Potencialmente salvaveis: Les@o ou lesdes consideradas muito graves, mas com
sobrevivéncia possivel dentro de 6timas condi¢des de atendimento. Geralmente
correspondem a uma probabilidade de sobrevida entre 25% e 50% e

e Francamente evitaveis: Lesdo ou lesdes consideradas de sobrevida possivel.
Geralmente correspondem a uma probabilidade de sobrevida maior que 50%.

Na Tabela 3 estdo representados todos os pacientes traumatizados no periodo
2005-2007 (conjunto T), conforme a classificacdo de mortes acima descrita em
intervalos TRISS. Observa-se que a maioria dos nao-6bitos (99.81%) encontra-se no
intervalo TRISS =50%, indicando que suas mortes sao francamente evitaveis.
Entretanto, a maioria dos dbitos (63.27%) também se encontra no mesmo intervalo,
indicando erroneamente que as mortes eram francamente evitiveis. Isso pode mostrar
imprecisdes no calculo do TRISS, pois, deve-se levar em consideragio o momento do
6bito do paciente, o que interfere no célculo do TRISS.

Tabela 3: Distribuicdo dos valores TRISS para oObito e néo-6bito. As
porcentagens sdo em relacdo a soma de cada linha da tabela.

TRISS<25% | 25%<TRISS<50% | TRISS>50%
- 74 34 186
Obit
"0 1 (25.17%) (11.56%) (63.27%)
N3o- 2 10 6425
obitos | (0.03%) (0.16%) (99.81%)

Na Tabela 4 sdao mostradas as quinze 4rvores com melhores resultados para cada
conjunto de treinamento T; (i=1, 2, ..., 10), fator de poda e nimero minimo de exemplos
nas folhas; os valores da taxa de erro e do nimero de folhas correspondem a média +
desvio padrao dos 10 folds obtidos por validac@o cruzada. Para a escolha das arvores,
dentre as 160 analisadas neste estudo, inicialmente foram comparadas entre si as taxas
de erro e, subsequentemente, o nimero de folhas das 16 arvores geradas a partir de cada
um dos 10 conjuntos de treinamento. Isso resultou em 60 arvores significativamente
superiores as demais. Para diminuir esse ndmero, procurou-se pelas menores taxas de
erro, utilizando um limiar de 7%, o que resultou em 32 4rvores. Dentre elas, em alguns
casos, geraram-se arvores idénticas, sendo que apenas 15 delas sdo diferentes entre si.
Nestas, as taxas de erro ndo sdo estatisticamente diferentes (nivel de confianca de 95%),
portanto todas podem ser consideradas igualmente satisfatérias para a separacdo das
classes 6bito e ndo-6bito. Dessa forma, essas 15 arvores foram entdo analisadas pelo



especialista que considerou duas como sendo as mais representativas A7 e Ajj,
mostradas nas Figuras 3 e 4, respectivamente.

Tabela 4: Quinze melhores arvores obtidas para cada valor de fator de poda e
numero minimo de exemplos

< Conjunto de Fator de | Numero minimo Numero de
Arvore . Taxa de Erro
Treinamento Poda de exemplos folhas

Aq Ty 0,1 3 4,97 +£2,98 7,50+1,41
A, To 0,3 3 5,08 £2,93 8,80 +£1,50
As T3 0,1 3 5,38 +3,10 5,55+1,66
A, T3 0,3 3 5,50 +3,24 7,21+2,16
As T 0,3 6 5,83 +3,47 6,17 + 0,97
Ag Ts 0,5 6 5,95+3,16 7,68 +1,52
A, T, 0,5 6 6,34 +3,03 8,18 +1,49
Ag T, 0,1 3 6,38 +2,93 6,39 +1,51
Ag T, 0,3 3 6,53 +3,18 9,89 + 2,08
Ao T, 0,1 6 6,58 +2,78 5,38 +1,06
A Ts 0,5 3 6,67 +3,76 10,38 £3,53
A T, 0,3 6 6,77 + 3,50 8,64+1,74
A3 T, 0,5 6 6,79 + 3,38 9,40 + 1,87
A Tio 0,1 3 6,87 + 3,28 7,19+ 1,68
Ags Te 0,1 3 6,99 + 3,74 5,51 + 2,00

De acordo com os critérios adotados, pode-se observar na arvore A7 da Figura 3,
que foram utilizados os atributos ISS e idade, que também s@o utilizados no calculo do
TRISS, mas também a arvore utilizou atributos nio utilizados pelo TRISS, como
ndmero de dias na CTI e se ocorreu alguma complicacdo durante a internacdo. Além
disso, é possivel observar que os principais ébitos apareceram do lado direito da arvore,
a partir da raiz, e foram devidos a um valor de ISS alto (ISS>14), ou seja, pessoas que
sofreram um trauma grave e, portanto, apresentam menor probabilidade de sobrevida,
como €& esperado. Entretanto, as pessoas que vieram a ¢bito, mostradas do lado esquerdo
da arvore (ISS < 14), embora tenham sofrido um trauma de leve a moderado, sao idosos
com mais de 74 anos de idade ou sdo pessoas que tiveram complicagbes e foram
internadas na CTI. Além disso, também é possivel observar que o parametro idade
apresentou um limiar de 74 na arvore, maior do que aquele utilizado pelo TRISS.

| N3o Obitos (6.0) | | Obitos (9405/6.0)|

Figura 3: Primeira arvore selecionada pela analise (A;)



Na arvore A, representada na Figura 4, nota-se que a mesma utilizou o atributo
ISS, assim como no célculo do TRISS e outros atributos nao utilizados pelo TRISS:
complicacdo, nimero de dias de internagdo, nimero de dias na CTI, o ISS estratificado
(leve, moderado ou grave) e o préprio valor do TRISS, que se encontra como raiz da
arvore. Nota-se, portanto, que o valor do TRISS sozinho ndo foi capaz de separar os
pacientes que foram a 6bito ou nao (as subarvores esquerda e direita ndo sio folhas) e,
portanto, pardmetros adicionais foram necessarios para realizar essa separacdo. Aliado a
este fato, o valor do TRISS na raiz da arvore (97,4%) € muito diferente daquele que
seria esperado para separar 6bito (TRISS<50%) de ndo-6bito (TRISS =50%). No lado
esquerdo da arvore (TRISS <97,4%), observam-se os principais ébitos, também devido
ao ISS que indica um trauma grave (ISS = 16). Também é possivel observar o caso de
pessoas que embora tenham apresentado trauma moderado, tiveram complicagdes e
posteriormente vieram a 6bito. No entanto, apareceram dois casos de 6bitos com trauma
leve; analisando a respectiva amostra (Tg), observou-se que a mesma continha os dois
unicos casos isolados de trauma leve que foram a 6bito dentro de todo conjunto T. Além
disso, também hi o caso de pacientes com trauma moderado sem complicagdo, que
apesar de ndo possuirem TRISS baixo, também vieram a ébito, pois se deve levar em
consideracdo o momento do ébito do paciente que pode ter causado imprecisdo no
céalculo do TRISS. Ja no lado direito da arvore (TRISS>97,4%), nota-se novamente
casos de 6bitos de pacientes com trauma leve a moderado, que tiveram complicacdes e
foram internados na CTI. Também se observam pacientes que vieram a 6bito com
trauma grave, apesar do TRISS alto, encaixando-se nos casos de imprecisdes do calculo
do TRISS.

ISS Estratificado

| Obitos (3.0/1.0) || Nﬁoébitos(7.0/1.0)|| N3o Obitos (11.58/0.9) || c’)bitos(4.27)|

Figura 4: Segunda arvore selecionada pela anélise (A11)

6. Conclusdes

Um dos objetivos desta pesquisa foi determinar por meio da indugdo de arvores de
decisdo, se outros parametros poderiam estar relacionados com o fato do paciente vir a
6bito ou ndo, além daqueles utilizados pelo modelo TRISS. Um estudo efetuado no The
Johns Hopkins University School of Medicine, mostrou que o pardmetro “complicagio”
também € importante para indicar a qualidade de cuidados do trauma, o que também
pode ser observado nas duas arvores de decisdo discutidas neste estudo [Kardooni, et al.
2007]. Além disso, as arvores de decisdo mostraram que o “nimero de dias de
internacdo” no hospital e o “ntimero de dias na CTI” parecem ser também importantes
para separar 6bitos de ndo-dbitos.



Segundo opinido do especialista, um fator importante que motivou esse estudo é
que os coeficientes utilizados na pontuagdo feita pelo TRISS sdo totalmente baseados
em registros de pacientes atendidos nos Estados Unidos; logo, se a populacdo de estudo
diferir significativamente dessa populagdo, a predicdo do TRISS pode nédo ser préxima
da esperada. Portanto, € importante pesquisar e avaliar modelos que possam refletir
melhor a realidade da populacdo de Ribeirdo Preto e regido. Outro fator que deve ser
observado no célculo do TRISS é que o momento do dbito do paciente, como ja
mencionado, interfere nos resultados. Por exemplo, um paciente que chega morto no
hospital, ou seja, sem pressdo arterial, sem ou com baixa freqii€ncia respiratéria, que
provavelmente estard intubado e/ou sedado, ird apresentar um RTS muito baixo, o que
implicaria em um valor do TRISS alto. Um segundo exemplo sdo pacientes que vém a
6bito antes de 24 horas, que geralmente chegam ao hospital sedados e/ou intubados,
implicando na Escala de Coma Glasgow baixa, também apresentardo um RTS baixo, e
um TRISS alto. Esses casos, se ndo bem analisados poderiam indicar falhas no
atendimento do paciente, ao invés de imprecisdes do calculo do TRISS.

Outro fator que merece atencgio sao os coeficientes by, by, b, e bs, que no modelo
TRISS, sdo calculados utilizando todos os pacientes no banco de dados do MTOS.
Devido a melhoria do atendimento nos servigos de traumatologia, hd um nimero maior
de pacientes que sobrevivem. Assim, uma regressao efetuada nessa situacdo tende a
ajustar melhor a parte superior da curva sigméide (TRISS=50%), ficando a parte
inferior da curva (TRISS<50%) com um ajuste muito ruim. Isso implica que o limiar de
50% do TRISS nao é suficiente para separar os Obitos de ndo-6bitos, no qual a
sensitividade € alta, enquanto a especificidade é baixa. Em continuidade a este trabalho,
estdo sendo efetuados estudos adicionais nos quais ja se observou que um corte muito
maior do que 50% no TRISS € capaz de separar melhor 6bitos de ndo-6bitos,
apresentando maior especificidade sem diminuir significativamente a sensitividade.
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