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RESUMO

Referéncia: NOGUEIRA, A. K. S. Inteligéncia Estatistica versus Inteligéncia Artificial na
Predicao de Eventos em Sindromes Coronarianas Agudas. Trabalho de Conclusdo de

Curso (Medicina) — Escola Bahiana de Medicina e Saide Publica, Salvador, Bahia, 2022.

Fundamento: Modelos de predicdo clinica estimam a probabilidade de desfechos relevantes,
potencializando a tomada de decisao clinica e o cuidado individualizado. Apesar de sua ampla
disseminacdo, desconhece-se se modelos baseados em aprendizado de maquina superam
aqueles desenvolvidos a partir de métodos estatisticos usuais, principalmente em cendrios de
dados tradicionais. Objetivo: Testar se o aprendizado de maquina aprimora a predicao de
desfechos clinicos quando comparado a modelagem estatistica tradicional. Métodos:
Aleatoriamente subdividimos uma coorte prospectiva de pacientes consecutivamente
hospitalizados com critérios objetivos de sindrome coronariana aguda. Em 80% da coorte,
desenvolvemos modelos baseados tanto em aprendizado de maquina quanto em regressao
estatistica. Nos 20% restantes, validamos internamente os modelos e os comparamos.
Resultados: Entre setembro de 2011 e julho de 2019, avaliamos 1.314 pacientes
hospitalizados em unidade coronariana intensiva por sindrome coronariana aguda. Treinamos
algoritmos de support vector machine e extreme gradient boosting e estatisticamente
ajustamos modelos de regressiao logistica para predizer a ocorréncia de eventos
cardiovasculares adversos maiores e sangramento maior. Na predi¢do de risco cardiovascular,
ndo houve superioridade dos algoritmos baseados em support vector machine (estatistica ¢
[IC 95%], 0,69 [0,53-0,84] vs. 0,76 [0,64-0,87]; P = 0,31) nem daqueles baseados em
extreme gradient boosting (0,65 [0,47-0,82] vs. 0,76 [0,64-0,87]; P = 0,08) quando
comparados ao modelo estatistico. Também ndo houve superioridade de support vector
machine (0,57 [0,38-0,75] vs. 0,77 [0,61-0,93]; P = 0,36) nem de extreme gradient boosting
(0,67 [0,49-0,86] vs. 0,77 [0,61-0,93]; P = 0,15) para predicio de sangramento maior.
Conclusao: O presente estudo sugere que modelos preditivos baseados em aprendizado de
maquina ndo necessariamente superam métodos estatisticos bem estabelecidos, especialmente

em coortes epidemioldgicas tradicionais.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; Modelos de predicdo clinica; Sindrome coronariana

aguda



ABSTRACT

Reference: NOGUEIRA, A. K. S. Statistical Intelligence versus Artificial Intelligence in
Predicting Events in Acute Coronary Syndromes. MD Thesis — Bahiana School of

Medicine and Public Health, Salvador, Bahia, 2022.

Background: Clinical prediction models estimate the probability of relevant outcomes,
enhancing clinical decision-making and individualized care. Despite its increasingly large
dissemination, whether models based on machine learning outperform those developed upon
usual statistical methods remains unknown, especially in traditional data settings. Objective:
To test whether machine learning improves the risk prediction of clinical outcomes when
compared to traditional statistical modeling. Methods: We randomly split a prospective
cohort of consecutively hospitalized patients fulfilling objective criteria for acute coronary
syndrome. In 80% of the cohort, we developed models based on both machine learning and
statistical regression. For the remaining 20%, we internally validated these models and
compared them. Results: Between September 2011 and July 2019, we evaluated 1,314
patients hospitalized in a coronary intensive care unit for acute coronary syndrome. We
trained support vector machine and extreme gradient boosting algorithms and statistically fit
logistic regression models to predict the occurrence of major adverse cardiovascular events
and major bleeding. In predicting cardiovascular risk, there was no superiority of support
vector machine-based algorithms (c statistic [95% CI], 0.69 [0.53-0.84] vs. 0.76 [0.64-0.87];
P = 0.31) nor of extreme gradient boosting (0.65 [0.47-0.82] vs. 0.76 [0.64-0.87]; P = 0.08)
when compared to the statistical models. We also found no superiority of support vector
machine (0.57 [0.38-0.75] vs. 0.77 [0.61-0.93]; P = 0.36) and extreme gradient boosting
(0.67 [0.49-0.86] vs. 0.77 [0.61-0.93]; P = 0.15) for predicting major bleeding. Conclusion:
The present study suggests that machine learning-based prediction models do not necessarily
outperform long-established statistical methods, especially in traditional epidemiological

cohort settings.

Keywords: Artificial intelligence; Clinical prediction models; Acute coronary syndrome
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1 INTRODUCAO

Modelos de predicdo clinica estimam o risco de ocorrer certa doenca (modelos diagndsticos)
ou suas consequéncias (modelos prognosticos) a partir de caracteristicas individuais,
permitindo a personalizacdo das decisdes médicas."” Sdo uteis sobretudo em condi¢Ges nas
quais o perfil de risco dos pacientes é bastante heterogéneo.’ E o caso da sindrome
coronariana aguda, que inclui, em gravidade ascendente, individuos com angina instavel,
infarto sem supradesnivel de segmento ST, e infarto com supradesnivel de ST.*®

A utilidade do modelo reflete seu desempenho preditivo."

Apesar de classicamente
empregar-se modelagem estatistica em predigdes clinicas,” avangos recentes na capacidade
computacional e na complexidade dos dados reavivaram o interesse em explorar métodos de
aprendizado de maquina.”'® Admite-se que, em teoria, esses métodos superam a modelagem
estatistica devido a sua maior flexibilidade para se ajustar a padrdes complexos de dados.” "~
 No entanto, revisdes sistematicas ndo evidenciaram incremento preditivo, além do que ha

graves falhas na metodologia e apresentacdo das comparagdes entre os métodos.*"

Em especial, discute-se a existéncia dessa pretensa vantagem em situacdes de dados
tradicionais — um termo que opde-se aos cendrios de megadados (big data) —’: em funcdo
da menor eficiéncia, métodos de aprendizado de maquina demandam mais dados para atingir
um desempenho satisfatério, contrapesando sua maior flexibilidade em comparacdao aos
métodos estatisticos ha muito estabelecidos para desenvolvimento e validacdo de modelos de
predicdo clinica.”® Essa preocupacdo intensifica-se pela paucidade de demonstragdes de
evidente beneficio adicional dos métodos de inteligéncia artificial em Medicina, apesar de
décadas de investigagdo nesse ambito.>"> Contudo, persistem o exagero e a euforia em
desinformadamente concebé-los como absolutamente tteis ou mesmo superiores a abordagens
tradicionais; concepgOes primariamente movidas pela relativa novidade desses métodos e pelo

desconhecimento geral sobre suas capacidades e funcionamento."

A teodrica superioridade do aprendizado de maquina é, pois, controversa. A partir de uma
coorte prospectiva de pacientes consecutivamente hospitalizados com critérios objetivos de
sindrome coronariana aguda, testamos se o aprendizado de maquina aprimora a predicdo de
desfechos clinicos quando comparado a modelagem estatistica tradicional. Esperamos

contribuir para o esclarecimento da sua real utilidade e adequacgao ao vigente entusiasmo.



2 OBJETIVO

Testar se o aprendizado de maquina aprimora a predicdo de desfechos clinicos quando

comparado a modelagem estatistica tradicional.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Sindrome Coronariana Aguda
A cardiopatia isquémica persiste globalmente como principal causa de morte e incapacidade,
onerando demasiadamente os custos humanos e economicos: estima-se uma perda anual de 9

milhdes de vidas e 12% dos anos de vida ajustados para incapacidade'®*’; somente nos EUA,

o gasto anual atribuivel a cardiopatia isquémica supera US$ 228 bilhdes.'**

Tipicamente, designamos sindrome coronariana aguda (SCA) a apresentacdo subita de
cardiopatia isquémica.**> A SCA resulta principalmente de trombose coronariana, secunddria a
ruptura ou erosdo de placa aterosclerdtica.>** Seu espectro de risco é heterogéneo na medida
em que 0s sintomas isquémicos podem suceder desde uma angina benigna até um ominoso
infarto.*> Em consequéncia da vultosa necrose miocardica, o infarto diferencia-se da angina
pela elevagdo significativa de biomarcadores séricos.*® Mesmo o prognostico dos pacientes
infartados pode diferir, especialmente, de acordo com a presenca de supradesnivelamento do

segmento ST a cardioscopia, indicando acometimento transmural da parede cardiaca.*”

Como pacientes em maior risco cardiovascular beneficiam-se sobretudo de medidas
angiograficas e antitromboticas intensivas, torna-se imprescindivel a estratificacao de risco
em SCA.*”® Anteriormente, inferia-se gravidade clinica apenas pela presenca de infarto com
supradesnivel de ST ou por complicacdes francas, tais como instabilidade elétrica ou
hemodinamica, e refratariedade terapéutica.*” Contudo, uma insigne fragdo dos pacientes ndo
contemplados nesses critérios também estava em alto risco, potencialmente beneficiando-se
de estratégias terapéuticas mais agressivas.”

Modernamente, a implementa¢io de modelos®>

progndsticos amplamente validados
possibilitou a identificagdo desses individuos, revolucionando o manejo da SCA.*>> Mais que
isso, espera-se que a importancia dessas ferramentas aumente no futuro, acompanhando o
crescimento na propor¢do de infartos sem supradesnivel de ST.> O que deve-se, em parte, pela
tendéncia secular de reducgdo® do perfil de risco clinico causada por avangos no tratamento
farmacoldgico e benéficas mudancgas de estilo de vida em paises desenvolvidos, e, em parte,
pelo aumento na reclassificacdo® de pacientes — outrora erroneamente diagnosticados com

angina instavel — decorrente da progressiva disseminacdo de ensaios de troponina

ultrassensivel.
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3.2 Modelos de Predicao Clinica

Modelos preditivos sdo ubiquamente utilizados em Medicina — particularmente em
Cardiologia."” Essas ferramentas estimam o risco de ocorrer certa doenca (modelos
diagnosticos) ou suas consequéncias (modelos prognosticos) a partir de caracteristicas

3

individuais, permitindo a personalizagio das decisdes médicas.>® Predigdes clinicas

usualmente empregam técnicas tradicionais de modelagem estatistica."? Embora ja estudados

esporadicamente para predi¢do de risco,”*

modelos de aprendizado de maquina alastraram-se
exponencialmente nos ultimos anos.”' Recentes avangos técnicos, computacionais e na

complexidade dos bancos de dados reavivaram o interesse por essa abordagem.” "

A distingdo entre aprendizado de maquina e modelagem estatistica é controversa,” embora
largamente discutida.® Avulta-se, todavia, uma clara divergéncia: modelos de aprendizado de

1

maquina inferem direta e automaticamente a partir dos dados,” enquanto os tradicionais

modelos estatisticos fundamentam-se extensivamente em pressupostos e teorias.® Por tal
flexibilidade, o aprendizado de maquina teoricamente superaria a modelagem estatistica.” '
4 Mas tal prerrogativa ndo é endossada por revisdes sistematicas abrangentes, que, contudo,
incluem bastantes estudos metodologicamente inadequados.*"

As revisoes*'®

consentem em trés conclusdes: (i) quase metade das comparagdes entre
aprendizado de maquina e modelagem estatistica tem expressivo risco de viés; (ii) em estudos
com baixo risco de viés, o aprendizado de maquina ndo aprimora predicdes clinicas quando
comparado a modelagem estatistica; (iii) ndo se avaliou a calibracdo da maioria dos modelos
comparados. Ademais, preocupa a possibilidade de que o pretenso beneficio da flexibilidade
dos modelos de aprendizado de maquina amortize-se pela sua menor eficiéncia, que em vista
disso chegam a ser retratados como “data hungry”."® Portanto, a alegacdo de superioridade do

aprendizado de maquina para predigdo clinica é inconsistente.

3.3 Breve Digressao sobre Aprendizado de Maquina
Aprendizado de maquina é um ramo da ciéncia da computagdo interessado na construcao
algoritmica de modelos estatisticos para predicdo ou reconhecimento de padrdes.*>* Ele

consiste em um tipo de inteligéncia artificial,*>*

visto que emula o pensamento humano para
resolver problemas praticos — embora a terminologia seja ontologicamente inapropriada na
medida em que maquinas ndo pensam; “treinamento” ou “inferéncia” de maquina sdo mais

corretos.>
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Um modelo tipico de aprendizado de maquina constitui-se de trés componentes
fundamentais®™=*: (i) um processo decisério, que delineia uma série de instru¢des para gerar
predicoes a partir da analise dos dados; (ii) uma funcao de erro, que estima estatisticamente a
acuracia da predicdo comparando-a ao valor observado; (iii) um processo de otimizacdo, que
delineia uma série de instru¢cGes para atualizar o processo de decisdo, (i), de modo a
minimizar o erro estimado por (ii). O aumento na acurdcia preditiva a partir de sucessivas
iteracOes algoritmicas parodia a forma como aprendemos.

Classicamente, hd trés tipos de aprendizado de maquina®*™*: no aprendizado supervisionado,
treina-se um algoritmo de classificagdo ou predicdo a partir de exemplos previamente
rotulados; no aprendizado ndo supervisionado, treina-se um algoritmo de classificacdo que
identifique similaridades e diferencas em um conjunto de exemplos ndo rotulados; no
aprendizado semissupervisionado, combina-se ambos os métodos: primeiro, treina-se um
algoritmo de classificacdo ou agrupamento em um conjunto menor de exemplos rotulados,
para, em seguida, utiliza-lo em um conjunto maior de exemplos ndo rotulados. Tipicamente
emprega-se aprendizado supervisionado em predi¢do clinica.>'>"> Fogem ao nosso escopo

técnicas avancadas, tais como aprendizado de reforco e aprendizado profundo.
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4 METODOS

4.1 Delineamento e Pacientes do Estudo

Nosso registro de sindrome coronariana aguda (SCA) fora descrito em tantos estudos
prévios.** Brevemente, trata-se de uma coorte prospectiva de pacientes
adultos (com idade = 18 anos) consecutivamente hospitalizados em unidade
coronariana intensiva entre setembro de 2011 e julho de 2019. Incluimos
todos os individuos com quadro clinico sugestivo de SCA e que possuiam ao
menos um dos seguintes critérios objetivos: (i) injuria miocardica, definida

pela elevacdo dinamica dos niveis séricos de cardiotroponinas para acima do

48,49,
9

percentil 9 (ii) alteracoes isquémicas de ST-T em pelo menos duas derivacoes

eletrocardiogréficas contiguas®; (iii) coronariopatia pregressa, documentada ou
por obstrucdo coronariana = 70% a cineangiocoronariografia em paciente
com angina estavel, ou por ondas Q patolégicas em paciente com histdria
sugestiva de infarto prévio. Pretendendo representar todos os pacientes com

SCA, ndo estabelecemos critérios de exclusao.

Durante todo o estudo, nenhum investigador interferiu em quaisquer decisdes clinicas.
Obtivemos consentimento por escrito, livre e esclarecido de todo participante no momento da
sua admissdao (Anexo A). Em conformidade com regulamentacdes nacionais e
internacionais,” o comité de ética em pesquisa local aprovou o protocolo deste estudo sob o
certificado n.° 57161016.8.0000.5544 (Anexo B). Descrevemos este estudo segundo
recomendagdes das declaragdes STROBE® (STrenthening the Reporting of OBservational
studies in Epidemiology) e TRIPOD* (Transparent Reporting of a multivariable prediction

model for Individual Prognosis Or Diagnosis), vide Apéndices A e B.

4.2 Coleta dos Dados e Definicao dos Desfechos

Sob a supervisdo de médicos cardiologistas, pesquisadores treinados de nosso grupo
coletaram direta e padronizadamente os dados dos pacientes, cuidando para ndo induzir suas
respostas, e subsequentemente armazenando-os on-line (Apéndice C). Selecionamos 23

preditores tradicionais de eventos cardiovasculares adversos em SCA: idade, sexo, indice de
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massa corporea, tabagismo, hipertensao arterial sistémica, diabetes mellitus, dislipidemia,
arteriopatia oclusiva periférica, estenose carotidea, doenca arterial coronariana (DAC), infarto
prévio, histéria familiar de DAC prematura (em homens < 55 anos ou mulheres < 65 anos
com 1 grau de parentesco), doenca cerebrovascular, doenca renal cronica, uso prévio de
salicilato, frequéncia cardiaca, pressdao arterial sistolica, classe de Killip, alteracoes
isquémicas ao eletrocardiograma, injdiria miocardica, e concentragoes séricas de NT-pro-BNP,
creatinina e hemoglobina. Derivamos modelos para predizer a ocorréncia de eventos
cardiovasculares adversos maiores® — um composto de morte por todas as causas e reinfarto
ndo fatal — e sangramento maior, definido pelos tipos 3 ou 5 segundo a classificacdo de

BARC® (Bleeding Academic Research Consortium).

4.3 Analise dos Dados

Descrevemos variaveis categoricas por frequéncias absolutas e relativas, e variaveis continuas
por média e desvio padrdo, quando normais, ou por mediana e intervalo interquartil, quando
ndo normais. Avaliamos a normalidade combinando inspecdo de histograma, calculo de
assimetria e curtose, e inferéncia pelo teste de Shapiro-Wilk. Estimamos diferencas entre
grupos através de teste t ndo pareado, para variaveis continuas paramétricas; teste U de Mann-
Whitney, para varidveis continuas ndo paramétricas; teste y?, para varidveis categodricas; e
teste exato de Fisher, para tabelas 2-por-2. Tratamos dados faltantes mediante imputacdo de
40 conjuntos de dados com 100 iteracoes para cada uma, concordantemente a robustas
recomendacOes. Valores de P bicaudais inferiores a 0,05 indicam significancia estatistica.
Conduzimos todas as anadlises pelo R versao 4.1.0 (R Foundation for Statistical Computing,
Viena, Austria). Modelos de aprendizado de maquina foram treinados e otimizados
utilizando-se a biblioteca caret.

A fim de reproduzir pesquisas anteriores®®

sobre aprendizado de maquina para predicao
clinica de risco que baseiam-se em eminentes recomendagdes®, dividimos aleatoriamente a
coorte em dois subgrupos, na proporcao de 4:1: em 80% dos pacientes, desenvolvemos tanto
modelos de aprendizado de maquina quanto de regressao estatistica; nos 20% restantes,
validamos internamente os modelos e comparamos ambas estratégias de modelagem. Todos
os 23 preditores foram incluidos nos modelos baseados em aprendizado de maquina, pois o
método ndo restringe um maximo de preditores conforme a quantidade de desfechos

observados.” Em contrapartida, selecionamos os preditores da regressdo estatistica segundo a
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regra® de bolso de 10 desfechos por pardmetro preditor ao incluirmos as variaveis

independentes com menor valor de P para associacdo com o desfecho na andlise bivariada.®'

Ajustamos um modelo de regressao logistica e dois modelos de aprendizado de maquina para
predizer cada desfecho. Para escolha do modelo final de regressdo, aplicamos um algoritmo
stepwise com selecdo bidirecional das varidveis que fundamentava-se na otimizacdao do
critério de informacdo de Akaike.®* Utilizamos dois classificadores de aprendizado de
maquina: extreme gradient boosting® e support vector machine®. O support vector machine é
simples, inveterado e bastante utilizado para predi¢do clinica.'"*>*% Reciprocamente, o

11,32-3465 mas incluido neste

extreme gradient boosting é método moderno e pouco estabelecido,
estudo por mérito de evidéncias®®® de superioridade em relacdo a outros classificadores.
Pragmaticamente escolhemos a funcdo de base radial como ntcleo da support vector machine
porque os dados advém de uma coorte tradicional.” O treino dos modelos de aprendizado de
maquina foi otimizado com base em 10 validagdes cruzadas com 100 iteracdes para cada

uma.?*%

O resultado das regressdes foi descrito pela razdao de chances para cada preditor, seu
respectivo intervalo de confianca e valor de P.*** No aprendizado de maquina, a importancia
relativa dos preditores foi expressa pela estimativa dimensionada de desempenho, calculada
dividindo-se a estimativa absoluta de desempenho de cada preditor pela estimativa absoluta
do preditor mais importante.*>*® Estimativas dimensionadas sdo relativas, variando de 0 a 100
e permitindo uma comparacdo direta entre a importancia dos preditores em diferentes
modelos.* Para cada modelo, calculamos estimativas de acurdcia prognéstica — sensibilidade
(Se), especificidade (Sp), valores preditivos e razdes de probabilidade.”””! Determinamos o
ponto de corte 6timo (c*) para classificacdo dicotomica com base no indice J de Youden, que
indica a maxima acuracia efetiva ao integrar sensibilidade e especificidade em uma unica
medida: J = max.{Se + Sp - 1}.”? Diferentemente da sensibilidade e especificidade, os valores
preditivos dependem da frequéncia dos desfechos e podem ser estimados, para qualquer
incidéncia, bayesianamente multiplicando-se a chance do desfecho pela respectiva razao de

probabilidade.”

Avaliamos o desempenho preditivo mediante estimativas de discriminacdo e calibracao.
Discriminacao é a capacidade do modelo classificar corretamente quem tera ou ndo o

desfecho, mensurada pelo indice de concordancia c de Harrell — numericamente igual a area
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sob a curva ROC (Receiver Operator Characteristic).**>” Define-se ¢ como a probabilidade
de que o risco de desfecho atribuido a alguém em maior risco supere aquele atribuido a

alguém em menor risco.***” A discriminacgdo é perfeita se ¢ = 1, nula se ¢ = 0, e irrelevante se

¢ = 0,5.%%7 Utilizamos os métodos de DeL.ong para comparar as discriminagdes entre as
estratégias de modelagem.” Corrigimos para multiplas compara¢des mediante ajuste de
Bonferroni.”

Calibracdo refere-se a concordancia entre o risco observado e a predi¢do do modelo.**>”®
Inferimos a calibracao média ao longo de toda a coorte, representada pelo intercepto da curva
de calibragdo.” A dispersdo das diferencas entre riscos preditos e observados foi estimada
pela inclinacdo da curva de calibracdo. Idealmente, a curva de calibracao é, efetivamente, uma
reta com inclinacdo de 1 que intercepta o eixo y em 0. Um intercepto negativo indica
subestimativa geral do risco, enquanto um intercepto positivo indica superestimativa geral.”
Uma inclinacdo inferior a 1 indica predi¢Ges extremas, superestimando o risco de pacientes

mais propensos a terem desfecho e subestimando o risco daqueles menos propensos; em

contrapartida, inclinagdes acima de 1 indicam predicGes célidas.”

4.4 Calculo Amostral

A coorte completou-se antes da concepcdo deste estudo.’*** As incidéncias de eventos
cardiovasculares adversos maiores e sangramento maior foram de 7% e 5%,
respectivamente.*®** Assumimos que, sob a hipétese nula, as discrimina¢des dos modelos
baseados em métodos distintos igualariam-se aquelas de dois escores validados em grandes
coortes multicéntricas: o escore GRACE* (Global Registry of Acute Coronary Events), com ¢
de 0,73 para predi¢do de morte ou reinfarto ndo fatal em 6 meses; e o escore CRUSADE”’
(Can Rapid risk stratification of Unstable angina patients Suppress ADverse outcomes with
Early implementation of the ACC/AHA Guidelines), com c¢ de 0,71 para predicio de
sangramento maior. Com base nos métodos de Obuchowski,” concluimos que amostras de
1.017 e 1.047 pacientes seriam necessarias para detectar diferencas de 0,12 e 0,14 entre as
estatisticas ¢ para predicdo de eventos cardiovasculares adversos maiores e sangramento
maior, respectivamente, considerando-se um poder estatistico de 0,80 e um nivel de

significancia de 0,05.
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5 RESULTADOS

5.1 Caracteristicas dos Pacientes

Entre setembro de 2011 e julho de 2019, avaliamos prospectivamente 2.026 pacientes com
dor toracica aguda. Desses, 1.314 preenchiam critérios para inclusdo no Registro de Sindrome
Coronariana Aguda (Figura 1). As caracteristicas clinicas da coorte balancearam-se entre as
amostras de desenvolvimento e validacio dos modelos (Tabela 1). Demonstramo-nas
estratificadas pela ocorréncia de cada desfecho nas Tabelas 2 e 3. A admissdo, predominavam
homens (60% [791/1.314]) de meia-idade ou idosos (65 + 14 anos), sem coronariopatia
previamente documentada (60% [793/1.311]), que apresentavam-se sem sinais de
insuficiéncia cardiaca (87% [1.131/1.295]) a despeito evidéncias de injtria miocardica (55%
[714/1.309], e isquemia ao eletrocardiograma (54% [706/1.297]). Ocorreram 3,5%
(1.156/32.850) de dados faltantes, cuja distribuicdo detalhamos no Apéndice D junto aos

diagnésticos de desempenho da imputacdo multipla.

2.026 Pacientes com dor toracica aguda
foram recrutados

712 Pacientes ndo foram incluidos devido a
auséncia de qualquer dos seguintes critérios:
(1) Injuria miocardica;
(i1) Alteracoes isquémicas no ECG;
(iii) Documentagdo de doenca arterial
coronariana obstrutiva.

1.314 Pacientes com SCA foram
randomizados para dois grupos

| |

1.057 foram alocados numa 257 foram alocados numa
coorte de derivagdo coorte de validagio

| |

0Os modelos derivados foram
internamente validados

Modelos estatisticos e de
aprendizado de méquina

foram desenvolvidos O desempenho das predigdes
paralprcdu;ao de cventos estatisticas foi comparado ao
cardiovasculares adversos das predigdes baseadas em

@ sangramentos malores aprendizado de |Tlf'lquina

Figura 1. Admissdo e Alocagdo dos Pacientes.
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Derivagio Validagio Total
Caracteristica (N = 1.057) (N=257) (N=1.314)
Idade média & DP — anos 65+ 14 65+ 13 65+ 14
Sexo masculino — n/N (%) 633/1.057 (60) 158/257 (61) 791/1.314 (60)
IMC médio + DP — kg.m? e S 27453 DTS

Tabagismo atual — n/N (%)

Dislipidemia — n/N (%)

Diabetes mellitus — n/N (%)

Hipertensio arterial sistémica — n/N (%)
Doenga renal cronica — n/N (%)

Doenga arterial periférica — n/N (%)

Doenga arterial carotidea — n/N (%)

Doenga arterial coronariana — n/N (%)
Historia familiar de DAC prematura — n/N (%)
Infarto prévio — n/N (%)

Acidente vascular encefilico prévio — n/N (%)
Uso prévio de AAS — n/N (%)

Frequéncia cardiaca média = DP — bpm
Pressdo arterial sistolica média £ DP — mm Hg
Classe de Killip -1V — a/N (%)

Alteragoes isquémicas no ECG — n/N (%)
Injaria miocardica — n/N (%)

NT pro-BNP mediano (IIQ) — pg.mL™*
Creatinina mediana (11Q) — mg.dL

Hemoglobina média = DP — g.dL™

112/1.049 (11)
666/1.049 (63)
394/1.050 (38)
810/1.051 (77)
63/1.045 (6,0)
54/1.042 (5,2)
76/1.043 (7.3)
425/1.055 (40)
266/1.022 (26)
241/1.052 (23)
91/1.047 (8.7)
427/1.042 (41)
78+ 18

1544 31
137/1.042 (13)
580/1.043 (56)
579/1.053 (55)

508 (142 1.665)
0,90 (0,80-1,2)

14+19

32/257 (12)
162/256 (63)
105/256 (41)
197/256 (77)

12/253 (4.7)

20/253 (7.9)

16/253 (6.3)

93/256 (36)

63/253 (25)

621251 (25)

26/254 (10)
103/251 (41)

77417

149 + 33
197/256 (11)
197/256 (50)
197/256 (53)

318 (65 1.184)
1,0 (0,80-1.2)

14+£18

144/1.306 (11)
828/1.305 (63)
499/1.306 (38)
1.007/1.307 (77)
75/1.298 (5,8)
74/1.295 (5,7)
492/1.296 (7,1)
518/1.311 (40)
329/1.275 (26)
303/1.303 (23)
117/1.301 (9.0)
530/1.293 (41)
78+ 18
153 £ 31
164/1.295 (13)
706/1.297 (54)
714/1.309 (55)
451 (123-1597)
0,90 (0,80-1,2)
13£19

Tabela 1. Caracteristicas Clinicas a Admissao.
*DP denota desvio padrdo; IMC, indice de massa corporal; DAC, doencga arterial coronariana; AAS, dcido
acetilsalicilico; bpm, batimentos por minuto; ECG, eletrocardiograma; 11Q, intervalo interquartil. Porcentagens

podem ndo totalizar 100 devido ao arredondamento.
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5.2 Desenvolvimento dos Modelos

Na coorte de desenvolvimento, ocorreram eventos cardiovasculares adversos maiores e
sangramento maior em 73 (7,1%) e 50 (4,7%) pacientes, respectivamente. Sete preditores de
eventos cardiovasculares e seis preditores de sangramento foram selecionados para os
modelos estatisticos (Tabelas 2 e 3). Os modelos estatisticos finais (Tabela 4) ndo incluiram
doenca renal crénica como preditor de eventos cardiovasculares, nem hemoglobina como
preditor de sangramento. As Tabelas 5 e 6 expressam a importancia relativa dos preditores de

cada desfecho dentre os modelos baseados em aprendizado de maquina.

5.3 Desempenhos Preditivos

Na coorte de desenvolvimento, os modelos para predicdo de eventos cardiovasculares
obtiveram as seguintes estatisticas c: regressao estatistica, 0,80 (intervalo de confianca de
95% [IC 95%], 0,74-0,86); support vector machine, 0,99 (IC 95%, 0,98-1,00); extreme
gradient boosting, 0,95 (IC 95%, 0,93-0,97). Apo6s validagdo interna dos modelos (Tabela 7),
decairam expressivamente as discriminagOes tanto da support vector machine (c, 0,69; IC
95%, 0,53-0,84) quanto do extreme gradient boosting (c, 0,65; IC 95%, 0,47-0,82); o modelo
estatistico mostrou-se mais robusto (c, 0,76; IC 95%, 0,64—0,87). Nao houve superioridade
discriminativa da support vector machine (P = 0,31) nem do extreme gradient boosting (P =

0,08) em relacdo a regressao estatistica (Figura 2).

Na predicdo de sangramento maior (Tabela 7), os modelos produziram as seguintes
estatisticas ¢ na coorte de desenvolvimento: regressao estatistica, 0,83 (IC 95%, 0,77-0,88);
support vector machine, 1,00 (IC 95%, 1,00—-1,00); extreme gradient boosting 1,00 (IC 95%,
1,00-1,00). Também cairam bastante as discriminacGes tanto da support vector machine (c,
0,57; IC 95%, 0,38-0,75) quanto do extreme gradient boosting (c, 0,67; IC 95%, 0,49-0,86),
em comparacdo ao modelo estatistico (c, 0,77; IC 95%, 0,61-0,93). Nem a support vector
machine (P = 0,36) nem o extreme gradient boosting (P = 0,15) superaram o modelo
estatistico discriminatoriamente (Figura 2). Em todos os casos, a calibracdo do modelo
estatistico aproximou-se mais do ideal quando comparada aquelas dos modelos baseados em

aprendizado de maquina (Tabela 7; Figura 3).
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Eventos Cardiovasculares Adversos Maiores
Ocorrcram Néo Ocorreram
Caracteristica (N=T3) (N=94T7) P
Idade média = DP — anos T35+ 14 65+ 14 =< 0,001
Sexo masculino — a/N (%) 35/73 (48) 575/947 (6l) 0,03
IMC médio = DP — kg.m™ 28+35.2 27+£35,1 0.68
Tabagismo atual — #/N (%) 5471 (7.0) 104942 (11) 0,29
Dislipidemia — n/ N (%) S0/71 (70) 594/042 (63) 0,21
Diabetes mellitus — /N (%) 37/72(51) 343/942 (36) 0,01
Hipertensiio arterial sistémica — n/N (%) 6272 (86) 724/943 (77) 0,07
Doenca renal eronica — niN (%) 71 (15) 517938 (5.4) 0,0037
Doenca arterial periférica — n/N (%) 6/70 (8.6) 43/936 (4,6) 0,15
Doenca arterial carotidea — n/N (%) TH70(10) 67/937(7.2) 0,38
Docnca arterial coronariana — n/N (%) 33/73 (45) 377/945 (40) 0,37
Histaria familiar de DAC prematura — #/ N (%) 11/66 (17) 244/920 (27) 0,08
Infarto prévio — n/N (%) 19473 (26) 214/942 (23) 0,52
Acidente vascular encefalico prévio — n/N (%) 11770 (16) 771941 (8,2) 0,03
Uso prévio de AAS — /N (%) 33/70 (47 375/936 (40) 0,25
Frequéneia cardiaca média = DP — bpm 86+ 21 TE=18 0,001+
Pressiio arlerial sistolica média £ DP— mm Hg 145 +32 154 =30 0,04
Classe de Killip II-IV - a/N (%) 30/71 (42) 105:934 (1) < 0,001t
Alteragdes isquémicas no ECG - n/N (%) 45/71 (63) 512/935 (55) 0,16
Injiria miocardica — /N (%) 30/72 (69) 506/944 (54) 0,01
NT pré-BNP mediano (11Q) — pg.mL™ 1971 (274-6.569) 500 (144-1.391) <0,0014
Creatinina mediana {11Q) — mg.dL"' 1,1 (0,80-1,3) 0,90 (0,80-1,1) 0,001+
Hemoglobina média = DP — g dI.™ 12+23 14419 =< 0,001

Tabela 2. Preditores de Eventos Cardiovasculares Adversos Maiores Incluidos no Modelo Estatistico.

*DP denota desvio padrdo; IMC, indice de massa corporal; DAC, doenca arterial coronariana; AAS, dcido
acetilsalicilico; bpm, batimentos por minuto; ECG, eletrocardiograma; 11Q, intervalo interquartil. Porcentagens
podem ndo totalizar 100 devido ao arredondamento. TOs preditores das regressées estatisticas foram as
varidveis com menor valor de P na associagdo univariada com cada desfecho. Para cada modelo, o niimero

mdximo de preditores foi previamente definido segundo a regra de bolso de 10 eventos por pardmetro preditor.
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Sangramento Maior

Ocorteu Nio Ocorrcu

Caracteristica (N =1350) (N =1003) P
Idade média = DP — anos 7o+ 12 65+ 14 =< 0,001+
Sexo masculino — /N (%) 23450 (46) 607/1,003 (61) 0,04
IMC médio + DP— kg.m™ 26+45 27+5.1 (1,30
Tabagismo atual — n/N (%) 4/47 (R,5) LOB/999 (11) 0,61
Dislipidemia — n/N (%) 36/48 (75) 6G28/998 (63) 0.09
Diabetes mellitus — n/ N (%) 20/47 (43) 372/1.000 (37) 0.46
Hipertensio arterial sistémica — n/N (%) 3R/48 (79) 769/1.000(7T) 0,72
Doenga renal cromica — n/N (%) 5446 (1) 58/996 (5,8) 0,19
Doenga arterial perilérica — n/N (%) 846 (17) 46/993 (4.6) 0,002
Doenga arterial carotidea — n/N (%) 4/46 (8,7) T2/994(7.2) 0,77
Docnga arterial coronariana — s/ N (%) 21/49 (43) 403/1.002 (40) 0,71
Historia familiar de DAC prematura — /N (%) 10446 (22) 235/973 (26) 0,50
Infarto prévio — n/N (%) 1050 (20) 2307998 (23) 0.62
Acidente vascular encefilico prévio — n/N (%) 8/46(17) 837998 (8,3) 0,05
Uso prévio de AAS — n/N (%) 24/48 (50) 402/991 (41) 0,19
Frequéncia cardiaca média £ DP — bpm 87T+ 21 T8+ 18 0,003
Pressdo arterial sistolica média = DP — mm Hg 147 £33 154 £ 30 0,07
Classe de Killip II-IV —— n/N (%) 20/49 (41) 117/989(12) = 0,000+
Alteragées isquémicas no ECG — n/N (%) 30/48 (62) 550/991 (53) 0,34
Injuria miocardica — n/N (%) 42730 (R4) 534/1.000 (53) = 0,001+
NT pré-BNP mediano (11Q) — pg.mL™ 3.381 (750-12.464) 489 (136-1.445) < 0,001%
Creatinina mediana (I1Q) — mg.dL™ 1.1 (0,83-1,4) 0,90 (0,80-1,13 0,003
Hemoglobina média + DP — g.dL”! 12+2,1 14419 < 0,001%

Tabela 3. Preditores de Sangramento Maior Incluidos no Modelo Estatistico.

*DP denota desvio padrdo; IMC, indice de massa corporal; DAC, doencga arterial coronariana; AAS, dcido
acetilsalicilico; bpm, batimentos por minuto; ECG, eletrocardiograma; 11Q, intervalo interquartil. Porcentagens
podem ndo totalizar 100 devido ao arredondamento. TOs preditores das regressdes estatisticas foram as
varidveis com menor valor de P na associagdo univariada com cada desfecho. Para cada modelo, o niimero

mdximo de preditores foi previamente definido segundo a regra de bolso de 10 eventos por pardmetro preditor.
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Preditor

Razao de Chances Ajustada (IC 95%) P

De eventos cardiovasculares
Classe de Killip II-1V
Idade — por ano
Frequéncia cardiaca — a cada bpm
NT pr6-BNP — a cada pg.mL™
Creatinina — a cada mg.dL™'
Hemoglobina — a cada g.dL™"
De sangramento maior
Injaria miocardica
Classe de Killip 1I-1V
Idade — a cada ano

NT pr6-BNP — a cada pg.mL™

l-l*.-l-lll

=

2,5

2,6 (2,0-3,3) 0,002
O ) <0,001
1,0 (1,0-1,0) 0,04
1,0 (1,0-1,0) 0,03
1,0 (0,70-1,30) 0,99

0,80 (0,70-1,0) 0,01
3,8 (3,0-4,6) 0,001
2,2 (1,4-2,9) 0,03
T ) <0,001
1,0 (1,0-1,0) 0,01

Tabela 4. Resultados dos Modelos Estatisticos de Regressao.

IC 95% denota intervalo de confianga ao nivel de 95%.
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Desempenho na Predicdio de Eventos Cardiovasculares
Support Vector Extreme Gradient
Preditor Machine Boaosting
NT pro-BNP se 95 (49 % 107 1 91 (16 % 10%) f
Idade . . TO(36=10% % 91 (15 =10 §
Classe de Killip 11-1V . . 100 (52 107 & 47 (8,1 x 102) %
Hemoglobina —e 49 (25 = 104 1 59(10 =10 1
IMC . . 5.8(3,0 % 10%) 100(17 < 102) §
Frequéncia cardiaca —e 3IT(19= 10 51(8,7=10%) ¢
Pressio arterial sistolica . L] 13 (6.7 = 10%) S9(10 =104 ¢
Creatinina —e 28 (14 % 107 % 43 (73 % 107?)
Doenga renal crénica » . 32017 = 10§ 0(0 =107
Sexo masculino -e 11 (6,2 = 107 6,1 (1,0 =102
Docnga arterial coronariana -——e 1.28 (0,66 = 107%) 1424 % 107%)
Diabetes mellitus - 12 (6.4 = 10°7%) 2,900,50 = 107%)
Injaria miocardica "~ 11 (5,6 = 107 1,55 (0,26 % 10°%)
Hipertensdo arterial sistémica e 8.3 (4.3 = 10 3,1(0,53 = 107%)
Acidente vascular encefilico prévio ~e 9.4 (49 =10 1,94 (0,33 = 103
Uso prévio de AAS e 28(14 =107 8.6(1,5%107)
Alteragdes isquémicas no ECG L] 4.4 (2,3 = 107 5,6(095 =107
Historia familiar de DAC prematura —e 6.3(3.3 =109 00 =102)
Docnga arterial periférica .. 4.6(2.4 = 1073) 00 = 1072
Dislipidemia L] 1,7 (0,88 = 107%) 2,0(0,35 = 107%)
Tabagismao atual - 1.4 (0,71 = 10°7) 00 =102)
Docnga arterial carotidea - 091 (0,47 =107%) 0 (0> 107)
Infarto prévio ® 0.38 (0,19 = 10%) 0{0=107)
0 50 100

Tabela 5. Importancia dos Preditores de Eventos Cardiovasculares nos Modelos de Aprendizado de Maquina.*

*IMC denota indice de massa corporal; DAC, doenga arterial coronariana; AAS, dcido acetilsalicilico; bpm,
batimentos por minuto; ECG, eletrocardiograma. TEm cada modelo, apresentamos as estimativas de
desempenho dimensionadas de cada preditor. As estimativas dimensionadas sdo relativas, permitindo a
comparagdo dos desempenhos preditivos entre os modelos, e estdo expressas graficamente — azul representa
support vector machine; vermelho, extreme gradient boosting. Entre parénteses estdo as estimativas brutas de
desempenho: R? do Loess, para classificadores support vector machine, e "XGBoost importance", para
classificadores extreme gradient boosting. As estimativas dimensionadas sdo obtidas pela divisdo da estimativa
bruta de cada preditor pela estimativa bruta do preditor mais importante de cada modelo. $Destacam-se os sete

preditores mais importantes de cada modelo baseado em aprendizado de mdquina.
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Preditor

NT pro-BNP

Ldade

Classe de Killip TT-TV
Hemoglobina

IMC

Frequéncia cardiaca

Pressdo arterial sistolica
Creatinina

Doenga renal crimica

Sexo masculino

Doenga arterial coronariana
Diabetes mellitus

Injuria miocardica

Hipertensdo arterial sistémica
Acidente vascular cnectalico prévio
Uso prévio de AAS

Alteracdes isquémicas no ECG
Historia familiar de DAC prematura
Duoenga arterial periférica
Dislipidemia

Tabagismo atual

Doenca arterial carotidea

Infarto prévio

Desempenho na Predigdo de Sangramento Maior ¥

Support Vecior

Machine
100 (80 x107%)
33(27 107 1
39 (31 x10%)
18 (14 x107) |
12 (9,5 x10™)
16 (13 <107y ¢
3.8 (3,0 %107%)
3,6(2,9 %107
3,8(3,1 x10%)
4,9(3,9 x10™)
0,08 (0,07 =10
0,57 (0,45 x107%)
21 (17 %107 ¢
0,04 (0,03 <10
6,7 (5,4 %107
1,4 (1,1 x107%)
1,6 (1,3 %107
0,54 (0,44 x107)
20 (16 %107
2,0 (1,6 x107)
0,05 (0,04 x107)
0,06 (0,05 =10 %)
0,29 (0,24 %107

Extreme Gradient
Boosting

100 (21 x 10°7) &
53 (11 % 107 §
8.4 (1.8%102)
40 (83 % 102) §
82 (17 x 107) }
62(13% 109 %
33(68% 1071
21 (4,5 x 102 1
0(0%107?)
1,6 (0,33 % 107%)
14(3,0  102)
4,5 (0,93 % 10?)
21 (4,4 % 107)
1.5 (032 % 102)
3,0 (0,63 x 107)
4,6 (0,96 x 10%)
340,71 % 10%)
6,2 (1,3 % 107)
6.6 (1.4%102)
4,6 (0,96 % 107)
2,7 (0,57 x 10%)
0,35 (0,05 x 10 %)
78 (1,6 x 107)

Tabela 6. Importancia dos Preditores de Sangramento Maior nos Modelos de Aprendizado de Maquina.*

*IMC denota indice de massa corporal; DAC, doenga arterial coronariana; AAS, dcido acetilsalicilico; bpm,
batimentos por minuto; ECG, eletrocardiograma. TEm cada modelo, apresentamos as estimativas de
desempenho dimensionadas de cada preditor. As estimativas dimensionadas sdo relativas, permitindo a
comparagdo dos desempenhos preditivos entre os modelos, e estdo expressas graficamente — azul representa
support vector machine; vermelho, extreme gradient boosting. Entre parénteses estdo as estimativas brutas de
desempenho: R2? do Loess, para classificadores support vector machine, e "XGBoost importance", para
classificadores extreme gradient boosting. As estimativas dimensionadas sdo obtidas pela divisdo da estimativa
bruta de cada preditor pela estimativa bruta do preditor mais importante de cada modelo. ¥Destacam-se os sete

preditores mais importantes de cada modelo baseado em aprendizado de mdquina.
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Regressao

Mctrica de Desempenho* Estatistica

Support Vector
Machinet

Extreme Gradient
Boosting ¥

Para prediciio de eventos cardiovasculares
Discriminagio — Estatistica ¢ 0,76 (0,64-0,87)
Dispersdo das predigdes — inclinagdo de calibragiio 0,89 (0,34-1,5)

Calibragio média — intercepto de calibracio -0,05 (-0,61-0,50)

Sensibilidade — % 86 (82-90)
Especificidade — %o 64 (58-70)
Valor preditivo positivo — % 12 (8,0-16)
Valor preditivo negative — % 99 (98-100)

Razfo de probabilidades positiva 2.4(0,52-4,3)

Razéo de probabilidades negativa 0,22 (-0,35-0,79)

Para predicdo de sangramento maior
0,77 (0,61-0,93)

Discriminagdo — Estatistica ¢

Dispersio das predicdes — inclinacio de calibracio 0,94 (0,37-1,52)

Calibragao média — interceplo de calibrago 0,43 (-0,13-0,98)

Sensibilidade — % 86 (82-90)
Especifieidade — %% 75(70-80)
Valor preditivo positivo — % 17(12-22)

Valor preditivo negativo — % 99 {98-100)

Razéo de probabilidades positiva 3.4(1,2-3.7)

Razio de probabilidades negativa 0,19 (-0,34-0,72)

0,69 (0,53-0,84)
0,76 (1.30-2,1)
-0,24 (-0,78-0,31)
71 (65-77)
62 (56-68)
10 (6,3 -14)
97 (95-99)
1,9(0,21-3,5)

0,47 (-0,37-1,3)

0.57 (0.38-0,75)
0,46 (-0,15-1,07)
0.25 (-0,30-0.81)

29 (23-35)

94 (91-97)

21 (16-26)

96 (94-98)

4.8 (2.2-7.4)
0.76 (-0,30-1.8)

0,65 (0,47-0,82)
0,47 (0,03-0,91)
-0,06 (0,64-0,51)
57 (51-63)
81 (76-86)
15 (11-19)
97 (95 99)
3.0 (0.91-5,1)

0,53 (-0,36-1,4)

0,67 (0,49-0,86)
1,25 (0.65-1.85)
0,38 (0,06-0,70)
57(51-63)
86 (82-90)
19 (14-24)
97 (95-99)
4,1(1,7-6,5)
0,50 (-0,36-1,4)

Tabela 7. Desempenho dos Modelos de Predigdo Clinica.

*Valores entre parénteses denotam os limites do intervalo de confianga ao nivel de 95%. TSupport vector

machine e extreme gradient boosting sdo classificadores de aprendizado de mdquina. +Valores preditivos devem

ser interpretados cautelosamente, pois dependem da frequéncia de desfechos.
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Figura 2. Curvas ROC dos Modelos Preditivos para Cada Desfecho.
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6 DISCUSSAO

6.1 Resultados Principais

Neste estudo, utilizamos dados de uma tradicional coorte prospectiva de pacientes com
sindrome coronariana aguda para desenvolver, validar e comparar modelos progndsticos
baseados em aprendizado de maquina e regressao estatistica. Encontramos que (mesmo 0s
mais modernos) métodos de aprendizado de maquina ndao superam a modelagem estatistica
em desempenho preditivo. Comparagoes entre coortes de validacdo e derivacao evidenciaram

maior sobreajuste dos modelos de aprendizado de maquina, comprometendo sua validade.

6.2 Significancia do Estudo

Nossos resultados coadunam-se com duas revisdes sistematicas que compararam diversos
algoritmos de aprendizado de maquina a regressao estatistica. Apos avaliarem 71 estudos em
Medicina Geral, Christodoulou et al.> concluiram que o aprendizado de mdaquina somente
supera a tradicional regressdao dentre estudos com alto risco de vieses na validagdo preditiva,
além de que %5 dos estudos ndo descrevem a calibragdo dos modelos. Song et al.'® avaliaram
24 estudos em injuria renal aguda e também ndo demonstraram evidente superioridade do

aprendizado de maquina.

Apesar de demonstracdes de acurdcia,” outras comparagdes entre aprendizado de maquina e
modelagem estatistica em coortes tradicionais de sindrome coronariana aguda produziram

43,80,81

resultados discordantes. Trés estudos ndo atestaram superioridade preditiva do

aprendizado de maquina em coortes prospectivas com algumas centenas de pacientes. Embora

quatro publicagbes®®*5

concluiram superioridade do aprendizado de maquina, seus
resultados podem ser explicados pelo fenomeno de multiplas comparagdes, pois ao
confrontarem — sem ajuste para multiplas comparagdes — diversos modelos de aprendizado
de maquina a um menor numero de modelos de regressdo, favorecem com que houvesse
superioridade do aprendizado de maquina apenas por acaso.®* Os resultados discordantes de
dois®®® desses estudos ainda podem dever-se ao provavel sobreajuste® nos modelos de
aprendizado, que foram comparados ndo a regressdes originalmente derivadas na propria

coorte, mas a escores derivados em outras populacdes.

Em contrapartida, em cenarios de megadados, é provavel que modelos baseados em

aprendizado de maquina sejam preferiveis as técnicas estatisticas tradicionais,’ visto que esses
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teoricamente ajustam-se melhor a dados complexos, compensando as exigéncias de maior
tamanho amostral, quantidade e complexidade de preditores. As evidéncias sustentadas pelas
revisdes supracitadas ndo refletem cendrios de megadados, limitando suas validades a
situagcOes de coortes tradicionais — como a aqui apresentada. Implementacoes do aprendizado
de maquina utilizando 735 preditores de 6.814 pacientes do estudo MESA (Multi-Ethnic
Study of Atherosclerosis) indicam que tal técnica é promissora quando aplicada em
megadados®; resultados de estudos similares apontam no mesmo sentido.””* Nesses casos,
métodos de inteligéncia artificial oferecem vantagens ao gerar predicdes mais flexiveis,

personalizadas, e em constante e automatica atualizagdo.” "

Em suma, estudos clinicos em inteligéncia artificial (IA) frequentemente possuem baixa
qualidade metodolégica e comunicacional’; portanto, o rigor cientifico sobre IA tem de
evoluir tanto quanto seu escopo e capacidade computacional. Apesar de métodos de IA serem
explorados hd décadas em Medicina, ha poucas demonstragdes de evidente beneficio
adicional.>”® Contudo, persistem o exagero e euforia em concebé-los como absolutamente
Uteis ou mesmo superiores a abordagens tradicionais devido a sua relativa novidade e a

infamiliaridade com seu funcionamento e capacidades."

6.3 Vantagens e Limitacoes

Nosso estudo tem limitagGes. Primeira, pela coorte ser unicéntrica e alocada em hospital
terciario, reduz-se sua representatividade para populacOes diversas e menos favorecidas.
Segunda, o tamanho amostral exiguo ndo sé restringiu a precisdo das estimativas de
desempenho, mas também com que comparassemos mais estratégias de modelagem preditiva
— especialmente, técnicas estatisticas mais modernas, tais como regressao Ridge e Lasso, e
outros algoritmos de aprendizado de maquina amplamente utilizados em predicdo clinica, a
exemplo de redes neurais artificiais e k-vizinhos mais proximos. Entretanto, nossos resultados
fidedignam-se na medida em que utilizamos uma coorte bem desenhada, ajustamos para
multiplas comparacoes, e descrevemos transparente e abrangentemente os métodos e

resultados das predicoes clinicas em conformidade com recomendagdes internacionais.
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7 CONCLUSAO
O presente estudo demonstra a acuracia preditiva do aprendizado de maquina em coortes de

dimensdes tipicas de estudos epidemiologicos, no entanto sugere que esta modalidade

preditiva ndo é necessariamente superior a técnica estatistica tradicional — regressao.
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ANEXO A — TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Termo de Consentimento Livre e Esclarecido — Dor Toracica

Descricao do Estudo

O Servigo de Cardiologia do Hospital Sdo Rafael tem como um de seus objetivos pesquisar as
caracteristicas e acompanhar a evolugdo dos nossos pacientes, com o objetivo de melhorar o conhecimento sobre
as doencas de nosso meio e a qualidade de nossos servigos. Especificamente, o objetivo deste trabalho é
identificar caracteristicas clinicas e laboratoriais que ajudem os médicos a fazer o diagndstico e prognostico dos
pacientes com dor tordcica de possivel origem isquémica. Este tipo de estudo é exclusivamente observacional,
ndo havendo nenhuma interferéncia na condugao clinica que o seu médico estabelecer. O senhor (a) ndo recebera
nenhum tratamento experimental ou deixara de receber nenhum tratamento pelo fato de estar no estudo.

Se o senhor (a) aceitar que seus dados estejam disponiveis para analise no nosso banco de dados, serdo
coletadas informagdes do seu prontuario médico e através de entrevistas complementares. O estudo possui uma
fase de avaliagdo apos alta hospitalar e o senhor (a) sera contactado por um dos membros da equipe, para que
possa fornecer informacdes sobre sua evolugdo. Depois das andlises bioquimicas usuais, ao invés de desprezado,

seu sangue sera congelado para posteriores dosagem que se tornarem necessarias no protocolo de pesquisa.

Caso vocé concorde, sera realizada uma tomografia de toérax para medida da calcificacdo corondria, a
fim de avaliar a importancia clinica dessa informagdo. Tomografia é um método que traz radiagao, sendo que
esta modalidade é semelhante a radiagao de uma tomografia de cranio, e uma mamografia ou de 10 radiografias
do torax. O risco de prejuizo com esse exame € infimo (incidéncia de neoplasias), mas vocé pode optar por ndo

realizar mesmo que entre no estudo.

Participacdo Voluntaria

A sua decisdo de participar deste estudo clinico é completamente voluntdria. Se em qualquer momento ou por
qualquer razdo senhor (a) decidir ndo mais participar do estudo, devera entrar em contato com o coordenador do

estudo e o seu registro sera imediatamente excluido.
Confidencialidade

As informagoes médicas obtidas a seu respeito serao confidenciais e estardo disponiveis apenas ao

coordenador do estudo, a quem caberd o armazenamento dos dados. A partir de sua inclusdo no banco de dados
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do estudo vocé serd identificado somente por um niimero de registro, ndo havendo, acesso a informagdes sobre

seu nome.

Utilidade das Informacdes

As informacoes geradas pelo estudo serdo utilizadas em publicagoes em revistas médicas e apresentagao
em eventos cientificos com o objetivo de expandir os conhecimentos sobre as doencas cardiovasculares. Este
estudo ndo oferece nenhum tipo de remuneracdo ou outras vantagens diretas aos pacientes participantes ou ao

pesquisador.

Aspectos Eticos

O Registro de Pacientes do Servico de Cardiologia do Hospital Sio Rafael esta eticamente
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (segundo as Resolucdes 196/96 e 251/97 do Conselho Nacional
de Satde).

Declaracao Voluntaria de Entendimento e Anuéncia

Eu li (ou foi lido para mim) as informagoes sobre o Registro de Pacientes do Servigo de Cardiologia do Hospital
Sao Rafael, tive a oportunidade de fazer perguntas e receber respostas para todas elas e recebi uma cépia deste
Termo de Consentimento. Sou livre para sair deste estudo a qualquer momento e esta decisdo ndo ird afetar
minha futura assisténcia médica nesta instituicdo. Dou meu consentimento voluntario para fazer parte deste
estudo clinico.

Salvador, de de 2013
Nome do paciente (ou representante legal):
Assinatura:

Nome da pessoa que obteve o consentimento:

Assinatura da pessoa que obteve o consentimento:

Coordenadores: Luis Correia (9971-1032) e Claudio das Virgens (8802-4246).
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ANEXO B — PARECERES DE APROVACAO DO COMITE DE ETICA EM
PESQUISA

Data: | 25/07/11
m COMUNICAGAO INTERNA
N | 36/11

[De: | CEP - Comité de Etica em Pesquisa _Para:  Dr. Luis Cludio Lemos Correia
Rel.  Projeto de Pesquisa N° 35/11  Pesquisador(a) Responsavel

Rel.: Aprovagdo do Projeto de pesquisa n® 35/11, intitulado “Marcadores de Risco
em Sindromes Coronarlanas Agudas: Projela Temdtico”

Prezado|a) pesquisador(a):

Cumpre-nos cientificé-loja) que o esludo supracitodo. que tem V.5° como
pesquisador(a) responsdvel, foi apreciado, na 140° reunido ordindria do Comité de
Elica em Pesquisa - Monte Tabor / Hospital 580 Rofoel, de 20/07/2011, e
considerado aprovado.

Reiteramos a necessidode de serem encominhados os relatérios periédicos, a
cada seis meses, a partir do data da aprovagdo. Caso o projeto sejo concluido
antes do vencimento de novo periodo semestral, favor encaminhar o relatério final,
o mais breve possivel. Estamos & disposicBo para os esclarecimentos que se
fizerem necessdarios, através do telefone 3281-4484 e 3281-425% ou pelo e-mail

cep@hsr.com.br .
"
Ate m:nosc:rnenta/

Dra. Reg W%:ﬂn

Coordenadora do CEP / H5R
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ESCOLA BAHIANA DE
MEDICINA E SAUDE PUBLICA - %‘WM o
& FBDC

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP

DADOS DA EMENDA

Titulo da Pesquisa: Frequéncia do Uso Inapropriado de Pesquisa de Doenca Coronariana Obstrutiva em
Avaliagdes Pré-Operatdrias para Cirurgias Nao Cardiacas.

Pesquisador: Luis C. L. Correia

Area Tematica:

Versao: 3

CAAE: 57161016.8.0000.5544

Instituicdo Proponente: Fundagao Bahiana para Desenvolvimento das Ciéncias - FUNDECI
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 2.030.855

Apresentacao do Projeto:

Os autores ressaltam para a importancia do uso de recursos apropriados na saide. Tomam como objeto de
estudo o possivel uso inadequado de exames para diagnostico de doenga coronariana obstrutiva em pré-
operatério de cirurgia ndo cardiaca.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario:

Descrever a frequéncia do uso inapropriado de pesquisa pré-operatéria de doenga coronariana obstrutiva
em amostras de conveniéncia de dois hospitais em Salvador-BA.

Objetivo Secundario:

Identificar os preditores do uso inapropriado de pesquisa pré-operatoria de doenga coronariana obstrutiva
com foco especial no tipo de assisténcia médica, cobertura publica ou privada.

Enderego: AVENIDA DOM JOAQ VI, 275

Bairro: BROTAS CEP: 40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br

Pagina 01 de 04

40



ESCOLA BAHIANA DE
MEDICINA E SAUDE PUBLICA - & asil
FBDC

Continuacéo do Parecer: 2.030.855

Avaliacao dos Riscos e Beneficios:

Como risco previsivel, vislumbramos apenas a possibilidade de identificagdo e publicizacéo acidental dos
dados obtidos dos prontuarios, violando, assim, o direito do participante as suas privacidade e intimidade,
risco que serd minimizado com a n&o inclusdo dos nomes destes nos bancos de dados, apenas de nimeros
de prontudrios e letras iniciais dos nomes. Nao existe previsdo de contato direto com os pacientes pela
equipe de pesquisa que se atera apenas aos prontuarios destes.

Os beneficios dizem respeito ao diagndstico em dois hospitais da cidade do Salvador-BA, um publico e outro
privado, da frequéncia de pesquisa inapropriada de doenga arterial coronariana em pacientes eletivamente
considerados para cirurgias ndo cardiacas, despertando para a eventual necessidade de mudancga de
postura institucional no sentido de afastar a prescrigao excessiva de exames desnecessarios neste elevado
grupo de pacientes, evitando gastos financeiros sem efetividade na dispendiosa area de salude, assim
como, aumento dos riscos relativos a realizacdo de exames médicos sem beneficios e do excesso de
diagnésticos adicionais que nao mudam o prognostico dos pacientes.

Comentarios e Consideragdes sobre a Pesquisa:

Trata-se de estudo retrospectivo com dados colhidos a partir de prontuarios médicos de pacientes
submetidos a procedimento cirargico em dois hospital de Salvador no ano de 2015.Serao incluidos
individuos internados no HUPES e no HJV para realizagao de cirurgias eletivas, submetidos a consulta pré-
anestésica com prescri¢cao de avaliacao cardioldgica pré-operatéria, com capacidade funcional (atividades
entre 01 e 04 MET séo: andar em volta da casa, vestir-se, comer, tomar banho, entre outras atividades
diarias. Entre 05 e 09 MET, considera-se subir pelo menos um lance de escada, andar dois quarteirbes em
passos "rapidos" ou subir uma pequena ladeira; apesar de grande variagdo individual, a atividade sexual em
geral situa-se nesta faixa. Acima de 10 MET esta a maior parte dos esportes, como caminhadas e ciclismo,
além de determinadas profissdes, como pedreiro e estivador) maior ou igual a 04 equivalentes metabdlicos
(MET), mesmo com a presenca de fatores de risco cardiaco cirtrgico (DAC, insuficiéncia cardiaca (IC)
compensada, doenga cerebrovascular,diabetes mellitus e insuficiéncia renal), e programados para cirurgias
de pequeno risco (procedimentos endascépicos, procedimentos superficiais, cirurgia de catarata, cirurgia de
mama e cirurgia ambulatorial) e

de médio risco (cirurgia intraperitoneal e intratoracica,endarterectomia carotidea, cirurgia de

Enderego: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS CEP: 40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br

Pagina 02 de 04
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cabega e pescogo, cirurgia ortopédica e cirurgia de prostata).

Na emenda, o pesquisador declara que os dados obtidos serdo os sécio-demograficos, o estado fisico
segundo a ASA, a existéncia de co-morbidades, a capacidade funcional, o tipo de cirurgia e exames
complementares.

Consideracdes sobre os Termos de apresentacao obrigatodria:

1.Folha de rosto: totalmente preenchida e assinada pelo responsavel institucional;

2.Cronograma: discrimina as fases da pesquisa com inicio da coleta previsto para agosto de 2017;
3.0rgamento: adequado;

4.Riscos e beneficios: adequads;

5.Cartas de anuéncia: apresenta anuéncia das instituicbes envolvidas no projeto,

6.TCLE: propbe dispensa por ser pesquisa retrospectiva, em prontuario.

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacoes:

Apés analise bioética da emenda submetida a este protocolo de pesquisa referente a coleta de novas
variaveis e inclusdo de pesquisador assistente, ndo identificamos alteragao significativa que colocasse em
riscos a integridade biopsicosocial dos participantes.

Consideracées Finais a critério do CEP:

Atencao : 0 nao cumprimento a Res. 466/12 do CNS abaixo transcrita implicara na impossibilidade de
avaliagdo de novos projetos deste pesquisador.

XI DO PESQUISADOR RESPONSAVEL

X1.1 - A responsabilidade do pesquisador é indelegavel e indeclinavel e compreende os
aspectos éticos e legais.

XI.2 - Cabe ao pesquisador: a)eb) (...)

c) desenvolver o projeto conforme delineado;

d) elaborar e apresentar os relatérios parciais e final;

e) apresentar dados solicitados pelo CEP ou pela CONEP a qualquer momento;

f) manter os dados da pesquisa em arquivo, fisico ou digital, sob sua guarda e
responsabilidade, por um periodo de 5 anos apds o término da pesquisa;

g) encaminhar os resultados da pesquisa para publicagio, com os devidos créditos aos
pesquisadores associados e ao pessoal técnico integrante do projeto; e

h) justificar fundamentadamente, perante o CEP ou a CONEP, interrupgéo do projeto ou
a ndo publicacao dos resultados

Enderego: AVENIDA DOM JOAO VI, 275

Bairro: BROTAS CEP: 40.290-000
UF: BA Municipio: SALVADOR
Telefone: (71)3276-8225 E-mail: cep@bahiana.edu.br
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Este parecer foi elaborado baseado nos documentos abaixo relacionados:

FBDC

Brad

mo

Tipo Documento Arguivo Postagem Autor Situagao
Informagdes Béasicas | PB_INFORMAGOES_BASICAS_880035| 08/04/2017 Aceito
do Projeto E1.pdf 18:56:33
Outros PROTOCOLO_BAHIANA.pdf 08/04/2017 | Antonio Carlos Aceito

18:51:03 | Cerqueira Oliveira
Outros Emenda.pdf 08/04/2017 |Antonio Carlos Aceito
18:39:49 [Cerqgueira Oliveira
Projeto Detalhado / |Projeto_Bahiana.pdf 17/08/2016 |Antonio Carlos Aceito
Brochura 11:31:49 [Cerqueira Oliveira
Investigador
Declaragao de UFBA_2.pdf 12/08/2016 |Antonio Carlos Aceito
Instituicdo e 11:57:54 |Cerqueira Oliveira
Infraestrutura
Declaracéo de HJV.pdf 03/06/2016 | Antonio Carlos Aceito
Instituigdo e 17:12:41 | Cerqueira Oliveira
Infraestrutura
Declaragéo de UFBA.pdf 03/06/2016 | Antonio Carlos Aceito
Instituicdo e 17:12:23 | Cerqueira Oliveira
Infraestrutura
Folha de Rosto Rosto.pdf 03/06/2016 |Antonio Carlos Aceito
17:11:15 | Cerqueira Oliveira

Situacao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciacao da CONEP:

Nao

Endereco:
Bairro: BROTAS
UF: BA

Telefone:

SALVADOR, 25 de Abril de 2017

AVENIDA DOM JOAQ VI, 275

Municipio: SALVADOR

(71)3276-8225

Assinado por:
Roseny Ferreira
(Coordenador)

CEP: 40.290-000

E-mail:

43

cep@bahiana.edu.br

Pagina 04 de 04




APENDICE A — CHECKLIST STROBE PARA ESTUDOS DE COORTE

STROBE Statement—Checklist of items that should be included in reports of cohort studies

Item Page
No Recommendation No
Title and abstract 1 (a) Indicate the study’s design with a commonly used term in the title or the 6
abstract
(b) Provide in the abstract an informative and balanced summary of what was 6
done and what was found
Introduction
Background/rationale 2 Explain the scientific background and rationale for the investigation being ?:1
reported 13
Objectives 3 State specific objectives, including any prespecified hypotheses 10
Methods
Study design 4 Present key elements of study design early in the paper 14
Setting 5 Describe the setting, locations, and relevant dates, including periods of 14
recruitment, exposure, follow-up, and data collection
Participants 6 (a) Give the eligibility criteria, and the sources and methods of selection of 14
participants. Describe methods of follow-up
(b) For matched studies, give matching criteria and number of exposed and NA
unexposed
Variables 7 Clearly define all outcomes, exposures, predictors, potential confounders, and 14-
effect modifiers. Give diagnostic criteria, if applicable 15
Data sources/ 8* For each variable of interest, give sources of data and details of methods of 14-
1
measurement assessment (measurement). Describe comparability of assessment methods if >
there is more than one group
Bias 9 Describe any efforts to address potential sources of bias lg‘
1
Study size 10 Explain how the study size was arrived at 17
Quantitative variables 11 Explain how quantitative variables were handled in the analyses. If applicable, 15
describe which groupings were chosen and why
Statistical methods 12 (a) Describe all statistical methods, including those used to control for 15-
confounding 7
(b) Describe any methods used to examine subgroups and interactions 1‘71‘
15

(c) Explain how missing data were addressed

1
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(d) If applicable, explain how loss to follow-up was addressed

NA

(e) Describe any sensitivity analyses NA
Results
Participants 13*  (a) Report numbers of individuals at each stage of study—eg numbers potentially 18
eligible, examined for eligibility, confirmed eligible, included in the study,
completing follow-up, and analysed
(b) Give reasons for non-participation at each stage 18
(c) Consider use of a flow diagram 18
Descriptive data 14*  (a) Give characteristics of study participants (eg demographic, clinical, social) 18-
and information on exposures and potential confounders 19
(b) Indicate number of participants with missing data for each variable of interest | 19
(c) Summarise follow-up time (eg, average and total amount) NA
Outcome data 15*  Report numbers of outcome events or summary measures over time 20
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Main results

16

(a) Give unadjusted estimates and, if applicable, confounder-adjusted estimates and their
precision (eg, 95% confidence interval). Make clear which confounders were adjusted for
and why they were included

23

(b) Report category boundaries when continuous variables were categorized 23
(c) If relevant, consider translating estimates of relative risk into absolute risk for a NA
meaningful time period
Other analyses 17  Report other analyses done—eg analyses of subgroups and interactions, and sensitivity 18,2
0
analyses
Discussion
Key results 18 Summarise key results with reference to study objectives 29
Limitations 19 Discuss limitations of the study, taking into account sources of potential bias or imprecision. 30
Discuss both direction and magnitude of any potential bias
Interpretation 20 Give a cautious overall interpretation of results considering objectives, limitations, ;g‘
multiplicity of analyses, results from similar studies, and other relevant evidence
Generalisability 21 Discuss the generalisability (external validity) of the study results gg‘
Other information
NA

Funding

22

Give the source of funding and the role of the funders for the present study and, if

applicable, for the original study on which the present article is based

*Give information separately for exposed and unexposed groups.

Note: An Explanation and Elaboration article discusses each checklist item and gives methodological background and
published examples of transparent reporting. The STROBE checklist is best used in conjunction with this article (freely

available on the Web sites of PLoS Medicine at http://www.plosmedicine.org/, Annals of Internal Medicine at

http://www.annals.org/, and Epidemiology at http://www.epidem.com/). Information on the STROBE Initiative is

available at http://www.strobe-statement.org.
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APENDICE B CHECKLIST TRIPOD PARA DESENVOLVIMENTO E
VALIDACAO DE MODELOS PREDITIVOS

TRIPOD Checklist: Prediction Model Development and Validation

SectioniTopic Item Checklist Item
Title and abstract
. R Identify the study as developing and/or validating a multivariable prediction model, the
Title 1 DV N 1
target population, and the outcome to be predicted.
Abstract 2 DV Provide a summary of ob_]egtlves, stuc_iy design, setting, pamglpanls‘ sample size, 6
predictors, outcome, statistical analysis, results, and conclusions.
Introduction
Explain the medical context (including whether diagnostic or prognostic) and rationale 9 11-
3a Dyv for developing or validating the multivariable prediction model, including references to ’
Background P del 13
and objectives existing models.
b DV Specify the abjectives, including whether the study describes the development or 10
’ validation of the model or both.
Methods
R Describe the study design or source of data (e.g., randomized trial, cohort, or registry
4a D;v ! . . 14
data), separately for the development and validation data sets, if applicable.
Source of data - - - p -
R Specify the key study dates, including start of accrual; end of accrual; and, if applicable,
4b D;v 14
end of follow-up.
: Specify key elements of the study setting (e.g., primary care, secondary care, general
5a DV : - i 14
Participants population) including number and location of centres.
5b DV Describe eligibility criteria for participants. 14
5¢ D;V | Give details of treatments received, if relevant. NA
6a DV Clearly define the outcome that is predicted by the prediction model, including how and 14-15
Outcome when
6b DV Report any actions to blind nent of the outcome to be predicted. NA
: Clearly define all predictors used in developing or validating the multivariable prediction
Ta Div . " 14-15
" model, including how and when they were measured.
Predictors - - -
: Report any actions to blind assessment of predictors for the outcome and other
b Div NA
predictors.
Sample size 8 DV Explain how the study size was arrived at. 17
L ' Describe how missing data were handled (e.g., complete-case analysis, single
Missing data ° oV imputation, multiple imputation) with details of any imputation method. 18
10a D Describe how predictors were handled in the analyses. 15
10b D Specify type of model, all model-building procedures (including any predictor selection), 15,
- and method for internal validation. 16
Statistical 15
analysis 10c \ For validation, describe how the predictions were calculated. 16'
methods -
10d DV Specify all measures used to assess model performance and, if relevant, to compare 15-17
! multiple models.
10e v Describe any model updating (e.g., recalibration) arising from the validation, if done. NA
Risk groups 11 D;V | Provide details on how risk groups were created, if done. NA
Development 12 v For validation, identify any differences from the development data in setting, eligibility NA
vs. validation criteria, outcome, and predictors.
Results
Describe the flow of participants through the study, including the number of participants
13a | D;V | with and without the outcome and, if applicable, a summary of the follow-up time. A 18
diagram may be helpful.
Participants Describe the characteristics of the participants (basic demographics, clinical features,
p 13b Dv available predictors), including the number of participants with missing data for 18
predictors and outcome.
13¢ For validation, show a comparison with the development data of the distribution of 19
important variables (demographics, predictors and outcome).
Model 14a D Specify the number of participants and outcome events in each analysis. 19-22
development 14b D If done, report the unadjusted association between each candidate predictor and 21,
outcome. 22
Present the full prediction model to allow predictions for individuals (i.e., all regression
Model 15a D h p ! ! . - b 23
specification coefficients, and model intercept or baseline survival at a given time point).
15b D Explain how to the use the prediction model. 29-31
Model : . .
performance 16 D:V | Report performance measures (with Cls) for the prediction model. 26
. If done, report the results from any model updating (i.e., model specification, model
Model-updating 17 A\ performance). NA
Discussion
o R Discuss any limitations of the study (such as nonrepresentative sample, few events per .
Limitations 18 Dv predictor, missing data). 29-31
10a v For validation, discuss the results with reference to performance in the development 29
. data, and any other validation data.
Interpretation - - - — — —
190 DV Give an overall mlerpretallon of the result;, considering objectives, limitations, results 29-31
! from similar studies, and other relevant evidence.
Implications 20 DV Discuss the potential clinical use of the model and implications for future research. 29-31
Other information
Supplementary 21 DV Provide information about the availability of supplementary resources, such as study NA
information i protocol, Web calculator, and data sets.
Funding 22 D;V | Give the source of funding and the role of the funders for the present study. NA

*ltems relevant only to the development of a prediction model are denoted by D, items relating solely to a validation of a prediction model are
denoted by V, and items relating to both are denoted D;V. We recommend using the TRIPOD Checklist in conjunction with the TRIPOD
Explanation and Elaboration document.
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APENDICE C — FICHA DE COLETA DO REGISTRO DE SINDROMES

CORONARIANAS AGUDAS

01/03/2020

RESCA/RDT | REDCap

Bahiana School of Medicina and Public Heatlh
Bahiana School of Medicina and Public Heatlh

RESCA/RDT

|| Codebook ~

| Data Dictionary Codebook

01.03.2020 18:45

Variable / Field
Name

Field Label
Field Note

Field Attributes (Field Type,
Validation, Choices, Calculations,
etc.)

Instrument;: RESCA/RDT (rescardt)

1 | record_id Record ID text
2 | nome Nome text, Required, Identifier
3 |iniciais Centro radio
| 1 ‘ Hospital Alianga

4 | registro Registro text (number), Required, Identifier
5 | at_uci At UCI text (number), Identifier
6 |at_ue At UE text (number), Identifier
7 | coleta Coleta radio

0 | HSRRDT

1 | HSR RESCA

HSR RDT e RESCA

HARDT

2
3
4 | HA RESCA
5 | HARDT e RESCA

8 | nascimento

Data de Nascimento

text (date_dmy, Min: 1900-01-01, Max:
3000-12-31), Identifier

9 |idade Idade text (number, Min: 0, Max: 200),
Required, Identifier
10 | sexo Sexo radio, Required, Identifier

0 | Feminino

-

Masculino

Custom alignment: RH

https:/iredcap.bahiana.edu.br/redcap_v8.0.3/Design/data_dictionary_codebook.php?pid=25

48

1/32



01/03/2020 RESCA/RDT | REDCap

11 | cor Raca Autorreferida radio
0 preto
1 moreno
2 branco
3 amarelo
4 vermelho
9999 | 9999
12 | escolaridade Escolaridade radio
1 analfabeto
2 <1°grau
3 1° grau
4 2°grau
5 3°grau
9999 | 9999
13 | escore_de_fragilidad | Escore de Fragilidade radio
e 1 1 (Very Fit)
2 2 (Well)
3 3 (Managing Well)
4 4 (Vulnerable)
5 5 (Mildly Frail)
6 6 (Moderately Frail)
7 7 (Severely Frail - Completely
dependent for personal care)
8 8 (Very Severely Frail)
9 9 (Terminally IIl)
9999 | 9999
14 | data_internamento | Data de Internamento text (date_dmy, Min: 1900-01-01, Max:
3000-12-31)
Custom alignment: RH
15 | hora Hora do Atendimento na Emergéncia text
16 | data_alta Data Alta text (date_dmy, Min: 1900-01-01, Max:
3000-12-31)
Custom alignment: RH
17 | dias_i Dias de Internamento text (number, Min: 1, Max: 1000)
18 | tempo_total Tempo Total de Internamento text (number)
em horas
19 | procedencia Procedéncia radio

1 | Emergéncia

2 | Transferéncia de setor

3 | Transferido de hospital

https://redcap.bahiana.edu.br/redcap_v8.0.3/Design/data_dictionary_codebook.php?pid=25 2132
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RESCA/RDT | REDCap

20 | minoca MINOCA radio
0 | Nao
1|Sim
Custom alignment: RH
21 | diagnostico Diagnostico radio
0 Angina Instavel
1 IAM sem EST
2 IAM com EST
9999 | Outro
22 | trombose_de_stent | Trombose de Stent radio
0 Nao

1 Aguda (< 24 horas)

2 Subaguda (1 - 30 dias)

3 Tardia (1 - 12 meses)

4 Muito tardia (> 1 ano)

9999 | 9999

23

alteracao_ecg

Section Header: Critério de Inclusdo do RESCA

Alteragdo no ECG

radio (Matrix)
0 Nao

1 Sim

9999 | 9999

24

elevacao_mnm

Elevacdo de MNM

radio (Matrix)
0 Nao

1 Sim

9999 | 9999

25

dac_previa

DAC Prévia

radio (Matrix)
0 Néo

1 Sim

9999 | 9999

26

cate

CATE Obstrutivo

radio (Matrix)
o] Nao

1 Sim
9999 | 9999

27

peso

Section Header: Apresentagéo Clinica

Peso

text (number)
Custom alignment: RH

28

alt

Altura

text (number)
Custom alignment: RH

29

pas

Pressao Arterial Sistolica

text (number)

30

pad

Pressao Arterial Diastélica

text (number)
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31 | fc Frequéncia Cardiaca text (number)
32 | killip Classificacdo de Killip radio
111
202
3|3
414
Custom alignment: RH
33 | tipo_s Tipo do Sintoma radio
0 | Equivalente
1 | Dor Toracica
34 | data_ini_sint Data do Inicio do Sintoma text (date_dmy)
DD-MM-AAAA Custom alignment: RH
35 | hora_ini_sint Hora do Inicio do Sintoma text
em horas Custom alignment: RH
36 | data_cheg_hosp Data de Chegada no Hospital text (date_dmy)
DD-MM-AAAA Custom alignment: RH
37 | hora_cheg_hosp Hora de Chegada no Hospital text
em horas Custom alignment: RH
38 | tempo_sp Tempo Sintoma-Porta text (number)
em horas
39 | faseaguda Fase Aguda do IAM radio
< 12 horas do inicio do sintoma 0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
Custom alignment: RH
40 | pcr_na_add PCR na Admissao radio
1|Sim
0 | Nao
Custom alignment: RH
41 | sintomatico Sintomaético na Chegada radio
1 Sim
0 Ndo
9999 | 9999
42 dor_prec Section Header: Caracteristicas da Dor radio (Matrix)
Dor Precordial 0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
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43 | dor_comp Dor Compressiva radio (Matrix)

0 Nao

1 Sim

9999 | 9999
44 |int_severa Intensidade Severa radio (Matrix)

0 Ndo

1 Sim

9999 | 9999
45 |irrad_mse Irradiagdo para MSE radio (Matrix)

0 Néo

1 Sim

9999 | 9999
46 | irrad_pesc Irradiagdo para Pescogo radio (Matrix)

0 Nao

1 Sim

9999 | 9999
47 | alt_pos Altera com Posicdo radio (Matrix)

0 Nao

1 Sim

9999 | 9999
48 | alt_palp Altera com Palpacdo radio (Matrix)

o] Ndo

1 Sim

9999 | 9999
49 | mov_braco Altera com Movimento do Braco radio (Matrix)

o] Ndo

1 Sim

9999 | 9999
50 | sint_vagais Presenca de Sintomas Vagais radio (Matrix)

o] Néo

1 Sim

9999 | 9999
51 | dor_pleur Dor Pleuritica radio (Matrix)

0 Ndo

1 Sim

9999 | 9999
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52 | melh_nit Melhora com Nitrato radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: se assintomatico na
chegada = 9999
53 | dias_ant Desconforto em Dias Anteriores radio (Matrix)
o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
54 | simi_isq Similar a Evento Isquémico Prévio radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
55 | prod_vir Prédromo Viral radio (Matrix)
0 Nédo
1 Sim
9999 | 9999
56 | intensidade_referida | Intensidade Referida radio
0-10 9999 | 9999
0 0
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
9 9
10 10
57 | atividade_sintoma Atividade no Inicio do Sintoma radio
1 Repouso Vigil
2 Sono
3 Atividade Fisica
4 Atividade Sexual
5 Emocdo
9999 | 9999

https://redcap.bahiana.edu.br/redcap_v8.0.3/Design/data_dictionary_codebook.php?pid=25

53

6/32



01/03/2020

RESCA/RDT | REDCap

58 | n_dor Numero de Episédios text (number)
59 | dur_dor Maior Duragédo do Episédio text (number)
em horas
60 | forte_dur Duracao do Episddio Mais Forte text (number)
em minutos
61 | autopercepcao Section Header: Impressdo do Paciente radio
Autopercepgdo da Dor 9999 | 9999
0 Outra
1 Infarto
62 | auto_probabilidade | Probabilidade de Infarto radio
9999 | 9999

0 Baixa Probabilidade

1 Moderada Probabilidade

2 Alta Probabilidade

63

conhece_diagnostic
o

Ja& Conhece o Diagnéstico?

radio

9999 | 9999
0 Nao
1 Sim

64

tabagismo_atual

Section Header: Antecedentes Médicos

Tabagismo Atual

radio (Matrix)

0 Nao
1 Sim
9999 | 9999

65

tabagismo_passado

Tabagismo Passado

radio (Matrix)

0 Néao
1 Sim
9999 | 9999

66

sedentarismo

Sedentarismo

radio (Matrix)

Q Nao
1 Sim
9999 | 9999

Field Annotation: < 3x/semana
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1 Sim
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69 | dislipidemia Dislipidemia radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
70 | dac DAC prévia radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
71 | avc_prev AVC prévio radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
72 |icc ICC radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
73 | doenca_carotidea Doenga Carotidea radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
74 | arterio_peri Arteriopatia Periférica radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
75 | iam 1AM radio (Matrix)
o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
76 | stent Passado de stent radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
77 | icp_stent_conv ICP - stent convecional radio (Matrix)

o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
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78 | icp_stent_farm ICP - stent farmacolégico radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
79 | icp_stent_desc ICP - stent desconhecido radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
80 [ crm CRM radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
81 | hf_dac HF DAC radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
82 | sangramento Sangramento prévio radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
83 | infeccao Infeccdo recente (s 3 meses) radio (Matrix)
o] Ndo
1 Sim
9999 | 9999
84 | neoplasia Neoplasia radio (Matrix)
o] Ndo
1 Sim
9999 | 9999
85 | hipotireoidismo Hipotireoidismo radio (Matrix)

0 Nao
1 Sim
9999 | 9999

86

irc

IRC

radio (Matrix)

o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
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87 | dialise Dialise radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
88 | menopausa Menopausa radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
89 | trh TRH radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
90 | plantonista Section Header: Plantonista text
Nome do plantonista
91 | conheciacate Plantonista conhecia CATE? radio
1 Sim
2 Néo
9999 | 9999
Custom alignment: RH
92 | probdac Probabilidade de DAC text
Custom alignment: RH
93 | prob3grupos Probabilidade de DAC por grupo de radio
risco 0 Baixa
1 Moderada
2 Alta
9999 | 9999
Custom alignment: RH
94 | tipodador Tipo da dor radio
0 A
1 B
2 C
3 D
9999 | 9999
Custom alignment: RH
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95 | tipicidade Tipicidade da dor radio
0 atipica
1 tipica
9999 | 9999

Custom alignment: RH

96 | ecg Section Header: Eletrocardiograma radio (Matrix)
Eletrocardiograma 0 Normal
1 Onda T invertida
2 Infra de ST
3 Supra de ST
4 BRE
5 MP
6 ARV
9999 | 9999
97 | ecg_isq ECG Isquémico radio
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999

Custom alignment: RH

98 | mutabilidade Mutabilidade radio
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999

Custom alignment: RH

99 | magnitude Magnitude text (number)
Custom alignment: RH
100 paredes_acomet Parede acometida radio
1 Anterior
2 Lateral
3 Inferior
9999 | 9999

Custom alignment: RH
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101| zei ZE| radio
0 Nao
1 Anterior
2 Lateral
3 Inferior
9999 | 9999

102 parede_ant_iamcsst | Parede anterior IAMSSST radio

parede anterior acometida no iam sem supra 0 No

1 Sim
9999 | 9999

Custom alignment: RH

103

num_paredes_acom
et

Numero de paredes acometidas

text (number)
Custom alignment: RH

104

supra_difuso

Supra de ST Difuso

radio
o] Néo
1 Sim
9999 | 9999

Custom alignment: RH

108 supra_avr Supra em AVR radio
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
Custom alignment: RH
104 tsintsang Section Header: Exames Laboratoriais text
Tempo sintoma primeira coleta Custom alignment: RH
107 tempo_d_d Tempo Sintoma - D-Dimero text (number)
Custom alignment: RH
108 tempo_colest Tempo Sintoma - Colesterol text (number)

Custom alignment: RH

109 tni1 Troponina | (admissao) text (number)
<0,012=0

11q tnip Pico da Troponina | text (number)

111| deltapicotni Delta Tnl text (number)
pico - admissdo

112 mbjo1 CK-MB (admissao) text (number)

113 mbjop Pico da CK-MB text (number)

114 creata Creatinina (admissao) text (number)

119 creatp Pico da Creatinina text (number)

114 glica Glicemia da Emergéncia text (number)
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Funcao Sistolica

117 hb1 Hb (admissdo) text (number)

114 hbnadir Nadir da Hb text (number)

119 plagad Plaquetas (admissao) text (number)
add trés zeros

124 plagnadir Nadir das Plaquetas text (number)
add trés zeros

121 ct1 Colesterol Total text (number)

122 hdll HDL text (number)

123 1dI1 LDL text (number)

124 tg1 Triglicerideos text (number)

124 leuco_ad Leucécitos text (number)
multiplica por 1000

124 neut_ad Neutroéfilos text (number)

127 baso_ad Baséfilos text (number)

12§ eos_ad Eosindfilos text (number)

129 linf_tip_ad Linfécitos text (number)

13d ddimero D-Dimero text (number)

131 probnb Pro-BNP text (number)
se < 20, colocar 0

133 pcruss PCR-UNF text (number)
se > 15, colocar 15

133 funcao_sistolica Section Header: Ecocardiograma radio (Matrix)

0 Normal

1 Disfuncdo Leve

2 Disfuncdao Moderada

3 Disfungao Grave
9999 | 9999

134

funcao_diastolica

Funcao Diastélica

radio (Matrix)

0 Normal

1 Disfuncao Leve

2 Disfuncao Moderada

3 Disfungao Grave
9999 | 9999
1345 contratilidade_seg Contratilidade Segmentar radio
0 Sem Alteracao
1 Alteracdo Segmentar da

Contratilidade

2 Alteracdo Difusa da
Contratilidade

9999 | 9999

136

fe

Fracdo de Ejecdo

text (number)
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137 metodo Método radio
0 Simpson
1 Teichholz
9999 | 9999
13§ diamae Diametro do AE text (number)
139 volae Volume do AE text (number)
140 teste_ergometrico | Section Header: Teste Isquémico radio (Matrix)
Teste Ergométrico 9999 | 9999
o] Normal
1 Pouco Positivo
2 Muito Positivo
141 eco_estresse Eco Estresse radio (Matrix)
9999 | 9999
0 Normal
1 Pouco Positivo
2 Muito Positivo
147 cintilograf Cintilografia radio (Matrix)
9999 | 9999
o] Normal
1 Pouco Positivo
2 Muito Positivo
143 resutcesc Tomografia radio (Matrix)
9999 | 9999
0 Normal
1 Pouco Positivo
2 Muito Positivo
144 rnm_perf RNM de Perfusdo radio (Matrix)
9999 | 9999
0 Normal
1 Pouco Positivo
2 Muito Positivo
144 estrate_sca_sem_su | Section Header: SCA sem Supra de ST radio
pra Estratégia SCA sem supra o] Conservadora
1 Invasiva
6666 | Ndo se aplica
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144

indiccate

Section Header: Coronariografia

Indicagdo do CATE

radio

0 [ Nao indicado CATE

1 | CAT seria indicado, porém
impossibilidade clinica de
realizar

recusou

2 | CAT indicado, porém paciente se

3 | Houve CAT

147

tempopcat

Tempo Porta-CATE

text (number)

148

tempo_sc

Tempo Sintoma-CATE

text

149

obstr

Variaveis de Obstrucdo

radio

0 Normal

1 Obstrucao < 50%

2 Obstrucao 50-70%

3 Obstrucao > 70%
9999 | 9999

150

padraocate

Padrdo do CATE

radio
0 Uniarterial

1 Biarterial

Triarterial

TCE sem CD

TCE+CD

(6,1 - BN UVR I (N

Normal

9999 | 9999

151

catagudo

Numero de Artérias Acometidas de

Forma Aguda no CATE
verificar artérias angioplastadas pelo evento
agudo

radio
0 0

1 1

2 2

3 3

9999 | 9999

Custom alignment: RH

152

TCE

radio
0 Néo

1 Sim
9999 | 9999

Custom alignment: RH
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153

pontmioc

Ponte Miocéardica

radio
0 Nao

1 Sim

9999 | 9999

Custom alignment: RH

154

reestst

Reestenose Intrastent

radio
0 Nédo

1 Sim

9999 | 9999

Custom alignment: RH

155

hb_pre_cate

Hb pré-CATE

text (number)
Custom alignment: RH

156

hb_pos_cate

Hb p6s-CATE
1 dia apds o CATE

text (number)
Custom alignment: RH

157

creat_pre_cate

Creatinina pré-CATE

text (number)
Custom alignment: RH

158 creat_pos_cate Creatinina ps-CATE text (number)
2 dias apds o CATE Custom alignment: RH
159 acesso Acesso radio
o] Femoral
1 Radial
2 Braquial
9999 | 9999
16q icp Section Header: ICP radio
ICP 0 | ndo houve ICP
1 | houve ICP
161 indica_icp Indicagéo ICP radio

0 | ndo indicado

1 |indicado mas com

impossibilidade clinica

2 | indicado mas com

impossibilidade anatémica

3 | indicado mas recusado

4 | houve ICP
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164 tempo_cate_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] = '1" or [indic

Tempo CATE-ICP
em horas

text (number)

ica_icp] = '1' or [indic
a_icp] ="0"

a_icp] ="0"
163 icp_art_culp ICP arteria culpada radio
Show the field ONL 0 |ndo
Y iﬁ‘ ) . 1 ICP da artéria culpada pelo
[indica_icp] = '4' or [i evento agudo
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2" or [ind 9999 | 9999
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"
164 icp_comp ICP completa radio
Show the field ONL 0 |ndo
vit 1 ICP de todas as lesdes = 70%
lindica_icp] = '4' or i ou 2 50% do TCE
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] = '2' or [ind 9999 | 9999

169 num_art_abord

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

NUmero de artérias abordadas

text (number)

164 tipo_de_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

Tipo de ICP

radio

0 baldo

1 stent convencional
2 stent farmacolégico
9999 | ndo

167 tropo_i_pre_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] = '3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

Troponina | pré-ICP

text (number)
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168

tropo_i_p_s_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] = '1" or [indic
a_icp] ="0"

Troponina | pos-ICP

text (number)

169

ck_mb_johnson_pre

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

CK-Mb pré-ICP

text (number)

174

ck_mb_johnson_p_s_

icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

CK-MB pos-ICP

text (number)

171

hb_pre_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] = '3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

text (hnumber)

172

hb_pos_icp

Show the field ONL
Yif:

[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

1 dia apds a angioplastia

text (number)

173

plag_pre_icp

Show the field ONL
Y if:

[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] = '3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"

Plaquetas pré-ICP

text (number)
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174 plag_pos._icp Plaquetas po6s-ICP text (number)
add trés zeros
Show the field ONL
Y if:
[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] = '1" or [indic
a_icp] ="0"
179 crea_pre_icp Creatinina pré-ICP text (number)
Show the field ONL
Y if:
[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1' or [indic
a_icp] ='0"
17§ crea_pos_icp Creatinina pos-ICP text (number)
2 dias apds a angioplastia
Show the field ONL
Y if:
[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in
dica_icp] = '2' or [ind
ica_icp] = "1" or [indic
a_icp] ="0"
177 iam_p_s_icp IAM p6s-ICP radio
Show the field ONL se diagnostico for IAM EST = 9999 0 ndo
Yif: 1 sim
[indica_icp] ='4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in 9999 | 9999
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"
178 iam_enzi_pos_icp IAM Enzimatico pos-ICP radio
Show the field ONL se diagnostico for IAM EST = 9999 0 nio
Vif: 1 sim
[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] ='3' or [in 9999 | 9999
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ="1" or [indic
a_icp] ='0"
179 iam_onda_g_icp IAM com onda Q p6s-ICP radio
Show the field ONL 0 |ndo
Yif: 1 sim
[indica_icp] = '4' or [i
ndica_icp] = '3' or [in 9999 9999
dica_icp] ='2' or [ind
ica_icp] ='1" or [indic
a_icp] ="0"
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180 houve_rm Section Header: Revascularizagdo Miocdrdica radio
Houve RM 0 | nao
1|sim
Field Annotation: data:
181| indica_o_rm Indicacdo da RM radio
0 | ndo indicado
1 | indicado mas com
impossibilidade clinica
2 | indicado mas com
impossibilidade anatémica
3 | indicado mas recusado
4 | houve RM
182 crm_completa CRM completa radio
Show the field ONL 0 |nao
Yif: 1 sim
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ='0" 9999 | 9999

183

num_mamp_rias

Show the field ONL
Y if:

[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ="'0'

Numero de mamadrias

text (number)

184

num_sanfenas

Show the field ONL
Y if:

[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ="'0'

Numero de safenas

text (number)

184 usou_cec Usou CEC radio
Show the field ONL 0 nao
Vi 1 sim
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ="'0' 9999 | 9999

184 usou_clopidogrel Uso do Clopidogrel radio
Show the field ONL 0 suspenso
Vi 1 mantido
[houve_rm] ="1" or
[houve_rm] ="0" 9999 | 9999

187

clopidogrel_dias_sus
penso

Show the field ONL
Yif:
[houve_rm]="1"or
[houve_rm] ="0"

Clopidogrel quantos dias suspenso

text (number)
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184 uso_ticagrelor Uso do ticagrelor radio
Show the field ONL 0 [suspenso
Yif: 1 mantido
[houve_rm] ="1" or
[houve_rm] ="0" 9999 | 9999
189 ticagrelor_dias_susp | Ticagrelor dias suspenso text (number)
enso
Show the field ONL
Y if:
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ="'0"
190 uso_aas radio
Show the field ONL 0 suspenso
Yif: 1 mantido
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ='0' 9999 | 9999
191 aas_dias_suspenso | AAS quantos dias suspenso text (number)
Show the field ONL
Y if:
[houve_rm] ="1" or
[houve_rm] ="'0'
192 iam_pos_crm Section Header: Desfechos pés CRM radio (Matrix)
0 nao
1 sim
9999 | 9999
193 iam_onda_q IAM Onda Q pos-CRM radio (Matrix)
0 nao
1 sim
9999 | 9999
194 iam_enzima IAM Enzimatico pos-CRM radio (Matrix)
0 nao
1 sim
9999 | 9999
195 avc_p_s_crm radio (Matrix)
Show the field ONL 0 ndo
Yif: 1 sim
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] =0’ 9999 | 9999
19¢ sang_4_pos_crm Sangramento tipo 4 p6s-CRM radio (Matrix)
Show the field ONL 0 |ndo
Y if: 1 sim
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] =0’ 9999 | 9999
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197

nec_reopera

Show the field ONL
Y if:

[houve_rm] ="1" or
[houve_rm] ="'0"

Necessidade de Reoperacao

radio (Matrix)

0 nao
1 sim
9999 | 9999

19§ bito_pos_crm Obito p6s-CRM radio (Matrix)
Show the field ONL 0 |nao
Yif: 1 sim
[houve_rm] ="1"or
[houve_rm] ='0" 9999 | 9999
199 indicacao_de_reperf Section Header: JAM com Supra de ST radio
usao Indicagdo de Reperfusdo no IAM com 0 Indicagdo de reperfusdo
EST
1 Sem indicagéo de reperfuséo
por chegada tardia
2 Sem indicacao de reperfusdo
por melhora clinica
3 Contra-indicagdo
9999 | 9999
204 reperfusao Reperfusdo radio
0 Auséncia de estratégia de
reperfusdo
1 CAT primario, sem
angioplastia
2 Angioplastia primaria
3 Trombdlise
9999 | 9999
207 resolucao_da_dor Resolu¢do da dor apés angioplastia ou | radio
trombélise 1 Sim
0 Nao
9999 | 9999

Custom alignment: RH

202

tamanho_da_st_ante
s

Tamanho do Segmento ST antes da
Reperfusao

text (number)
Custom alignment: RH

203

tamanho_do_st_apo
5_60_min

Tamanho do Segmento ST ap6s 60 min
da Reperfusao

text (number)
Custom alignment: RH

204 timi_pre_atc TIMI pré-ATC text (number)
Custom alignment: RH
204 timi_pos_atc TIMI pds-ATC text (number)

Custom alignment: RH
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206

angioplastia_tardia

Angioplastia Tardia

radio

Nao

De artéria ocluida

De artéria aberta

Resgate

9999

9999

207

atraso

Atraso

radio

0

Ndo

1

Sim

9999

9999

Custom alignment: RH

208

obitot

Section Header: Obito
Obito Total

radio (Matrix)

0 [ Nao

1]Sim

209

obito_cv

Obito Cardiovascular

radio (Matrix)

0 [ Nao

1|Sim

210

obitocvdireto

Obito Cardiovascular Direto

radio (Matrix)

0 [ Nao

11]Sim

211

obitocvindireto

Obito Cardiovascular Indireto

radio (Matrix)

0| Nao

1[Sim

212

obitonaocv

Obito Nao Cardiovascular

radio (Matrix)

0 | Nao

1]Sim

213

tipoobito

Tipo de Obito

radio

9999

Ndo

1

1. Faléncia do VE

2. Arritmia

3.RM

4. Sangramento

5.IRA

2
3
4
5
6

6. Infeccdo

214

jamssst

Section Header: Desfecho Intra-Hospitalar

IAM SSST

radio (Matrix)

0 | Nao

1]Sim
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215

iamcsst

IAM CSST

radio (Matrix)

0 [ Nao

1|Sim

214

angrecorr

Angina Recorrente

radio (Matrix)

0 [ Nao

1]Sim

217

angref

Angina Refrataria

radio (Matrix)

0 [ Nao

11]Sim

218

avci

AVC Isquémico

radio (Matrix)

0 [ Nao

1]Sim

219

avch

AVC Hemorragico

radio (Matrix)

0 | Nao

1[Sim

220

ive

Nova IVE

radio (Matrix)
0| Nao

1]Sim

221

pcr

PCR

radio (Matrix)
0 | Nao

1[Sim

222

icpurgente

ICP Urgente

radio (Matrix)
0 [ Nao

1 |Sim

223

trombsubagudast

Trombose Subaguda de Stent

radio (Matrix)
0| Nao

1|Sim

224

trombagudast

Trombose Aguda de Stent

radio (Matrix)
0 | Nao

1]Sim

225

cirurgrm

RM Urgente

radio (Matrix)
0 [ Nao

1[Sim

226

momento

Momento do Desfecho

radio

9999 | Nao

0 Antes da ATC ou Cirurgia

1 Apds ATC ou Cirurgia
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227

sangramentoo

Section Header: Sangramento

Sangramento

radio (Matrix)

0 [ Nao

1|Sim

228

sangmaior

Sangramento Maior

radio (Matrix)

0 [ Nao

1]Sim

229

sangrobito

Obito por Sangramento

radio (Matrix)

0 [ Nao

11]Sim

23(

tiposang

Show the field ONL
Y if:

[sangramentoo] ='1"
or [sangramentoo] =
0"

Tipo de Sangramento

radio

0 [Nao

1 |1

2 |2

3a | 3a

3b|3b

3c | 3c

4 (4

5 [5

23

ey

hematoma

Section Header: Sangramentos

Hematoma

radio (Matrix)
0| Nao

1|Sim

232

sangfatal

Sangramento Fatal

radio (Matrix)
0 [ Nao

11]Sim

233

sangih

Sangramento com Instabilidade
Hemodinamica

radio (Matrix)
0 [ Nao

1[Sim

234

sangtampo

Tamponamento Cardiaco

radio (Matrix)
0 [ Nao

1]Sim

235

sangtransf

Necessidade de Transfusdo Sanguinea

radio (Matrix)
0 [ Nao

1|Sim

234

sanghb3

Transfusdo com Hb entre 3 e 5

radio (Matrix)
0 [ Nao

1[Sim
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237 sanghb5 Transfusdo com Hb 2 5 radio (Matrix)
0 [ Nao

1|Sim

23§ iamsang IAM secundario a sangramento radio (Matrix)
0| Nao

1]Sim

239 suspdroga Necessidade de suspensédo de drogas AT | radio (Matrix)
0 | Nao

11]Sim

24( deltahb Delta Hb text (number)

241 sitiosang Sitio de Sangramento radio
9999 | Nao

1 CATE

ICP

Digestivo

Nasal

Cerebral

Intraocular

Retroperitoneal

Via Aérea

O | (Nl |~ ]lw|N

Outros

242 sangcat Sangramento no CATE radio (Matrix)
0 | Nao

1|Sim

243 sangicp Sangramento na ICP radio (Matrix)
0| Nao

1]Sim

244 ira Section Header: Fungédo Renal radio (Matrix)
IRA 0 | Nao

1|Sim

Field Annotation: 2 0,3 em 48h QU
21,5x em 7 dias OU DU<0,5 por 6h

244 iracontrast IRA relacionada a contraste radio (Matrix)
0 [ Nao

1 |Sim

244 oliguria Oliguria radio (Matrix)
0 | Nao

1|Sim
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247 dialiseh Dialise radio (Matrix)
0| Nao
1|Sim
244 persistente IR Persistente radio (Matrix)
0 | Nao
1|Sim
249 delta_cr Delta Creatinina text (number)
250 pericardite Section Header: Pericardite radio (Matrix)
Pericardite 0 N3o
1 Sim
9999 | 9999
251 rmcpos RM cardiaca positiva radio (Matrix)
o] Nao
1 Sim
9999 | 9999
252 ecopos Ecocardiograma positivo radio (Matrix)
o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
253 cateneg CATE negativo para DACO radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
254 diagperi Forma de Diagndstico de Pericardite radio
1 RMC positiva + ECG negativo
para isquemia
2 ECO positivo + ECG negativo
para isquemia
3 CATE normal na auséncia de
diagndstico mais provavel
9999 | 9999
254 dacobstr Section Header: Diagndstico radio (Matrix)
DAC Obstrutiva 0 Nio
1 Sim
9999 | 9999
256 dacclini DAC Clinica radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
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257

cateee

Fez CATE

radio (Matrix)

0 Nao

1 Sim

9999 | 9999

258

cintilo

Fez Cintilo

radio (Matrix)

0 Né&o

1 Sim

9999 | 9999

259

diag

Diagnostico Final

radio

1 | Angina Instavel

Infarto

Indefinido

Gastro-intestinal

Osteomuscular

Pneumonia

TEP

Dissec¢do de Aorta

W o | I N|joolu|b|wW|N

Pericardite

10 | Outro

260

examediag

Exame para Diagndstico

radio

0 [ MNM

1 | ECO-estresse

Cintilografia

RNM

TC

CATE

ECG

Qutro

O |IN|J]oO|lun |~ W|N

ECO-funcao

261

aasp

Section Header: Medicamentos Crénicos
AAS

radio (Matrix)

0 Nao

1 Sim

9999 | 9999

262

clopip

Clopidogrel

radio (Matrix)

0 Ndo

1 Sim

9999 | 9999
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263 ticagp Ticagrelor radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
264 sinvap Estatina radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
269 aase Section Header: Medicamentos na Emergéncia radio (Matrix)
AAS 0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
264 clopie Clopidogrel radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
267 brilintae Ticagrelor radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
268 aasuci Section Header: Medicamentos na UCI radio (Matrix)
AAS 0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
269 clopiuci Clopidogrel radio (Matrix)
o] Néo
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Plavix
274 brilinuci Ticagrelor radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Brilinta
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271 hnfuci HNF radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
272 hbpuci HBP (Enoxaparina) radio (Matrix)
0 Ndo
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Clexane
273 fondauci Foundaparinux radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Arixtra
274 tirouci Tirofiban radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
275 abiciuci Abciximabe radio (Matrix)
0 Né&o
1 Sim
9999 | 9999
274 bbloquci Betabloqueador radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Concor, Selozok
277 ntuci Nitrato radio (Matrix)
0 Néo
1 Sim
9999 | 9999
Field Annotation: Tridil
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278 estatuci

Estatina

radio (Matrix)

o] Nao
1 Sim
9999 | 9999

Field Annotation: Lipitor, Crestor

279 lasixivuci

Lasix Intravenoso

radio (Matrix)

0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
28( dobuuci Dobutamina radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
281 biauci Baldo Intra-Adrtico (BIA) radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
282 norauci Noradrenalina radio (Matrix)
0 Nao
1 Sim
9999 | 9999
283 rescardt_complete [ Section Header: Form Status dropdown

HH:MM

Complete? 0 | Incomplete
1 | Unverified
2 | Complete
Instrument: Protocolo HA (protocolo_ha)
284 nomee Nome text
289 idadee Idade text (number)
28¢ sexoo Sexo radio
1 | Feminino
2 | Masculino
287 prontuario Prontuério text (number)
28§ chegada Horério de Chegada text (time)
HH:MM
289 horariocadastro Horério de Cadastro text (time)
HH:MM
290 atendimento Horario do Atendimento text (time)
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291 altapa Horério de Alta do Setor (PA) text (time)
HH:MM

292 fechamentoconta Horério de Fechamento de Conta text (time)
HH:MM

293 permanencia Tempo de Permanéncia no PA text (number)
horas

294 portaecg Tempo Porta-ECG text (number)
horas

299 horarioecg Horario do Eletrocardiograma text (time)
HH:MM

29§ ecglaudo Tempo ECG-Laudo text (number)
horas

297 custopa Custo no PA text (number)
reais

29§ custointernamento | Custo no Internamento text (number)

reais

299

protocolo_ha_compl
ete

Section Header: Form Status

Complete?

dropdown

0 | Incomplete

-

Unverified

2 | Complete
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APENDICE D — DESCRICAO DOS DADOS FALTANTES E RESULTADOS DA
IMPUTACAO MULTIPLA

Fragao dos Valores Faltantes em Comum

008 006 004 002 000
L I I |

hemoglobin —
creatinine —
myocardiallnjury —
ecgChanges —

killip
pulse :I
systolicBp

priorMi  —
coronaryDisease —|
priorAspirin

familyHistory
brmi :I —"

ntProBrp
hypertension —
currentSmoker |
dyslipidemia —l
diabetesMellitus —
kidneyDisease
priorStroke

peripheralDisease
carotidDisease
age —

maleSex —

Figura Suplementar 1. Fracdo de Valores Faltantes em Comum para Cada Variavel.
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Fraction of NAs In each Varlable

age | -

maleSex | =
coronaryDisease | =
creatinine *
myocardial Injury -
hypertension *
currentSmoker .
diabetesMellitus .
dyslipidemia .

priori -
priorStroke -
kidneyDisease -
ecgChanges .
carotidDisease .
peripheralDisease .
killip .
priorAspirin -
hemoglobin ]
familyHistory .
systolicBp .
pulse .
bmi .
ntProBnp
1 T T T
0.0 0.1 0.2 0.3

Fraction of NAs

Figura Suplementar 2. Fracdo de Valores Faltantes por Variavel.
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Number of Missing Varlables Per Observation

100 200 300 400 500 600

Frequency

Figura Suplementar 3. Nimero de Valores Faltantes por Paciente.
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Mean Number of Other Varlables Missing for

ntProBnp | =
creafining | »
priorhi |
ecgChanges .
bmi -
hemoglobin .
pulse »
systolicBp .
myocardiallnjury -
killip -
familyHistory .
priotAspirin .
peripheralDisease -
kidneyDisease .
carotidDisease .
priorStroke .
coronaryDisease .
dyslipidemia .
diabetesMellitus .
currentSmoker Ll
hypertension .

Mean Number of NAs

Figura Suplementar 4. Quantidade Média de Outras Varidveis Faltantes Quando a Varidvel Indicada Faltava.

83



NT pra-BNP

Indice de massa corporal
Frequéncia cardiaca

Pressao artenal sistdlica

Histaria familiar de DAC prematura
Hemoglobina

Uso prévio de AAS

Doenga arterial penfénca

Classe de Killip 11-IV

Doenga arterial carotidea
Alteragies isquémicas no ECG
Doenca renal cronica

Acdente vascular encefalico prévio

Infarto prévio

Dislipidemia

Tabagismo atual

Diabetes mellitus

Hipertensio arterial sistémica
Injaria miocardica

Creatinina

Doenca arterial coronarana
Idade

Sexo masculing

Figura Suplementar 5. Frequéncia das Combinagdes de Variaveis Conforme Seu Estado de Falta.

Varidveis completas sdo indicadas em vermelho, enquanto as faltantes sdo indicadas em azul. Cada coluna
representa uma combinagdo observada das varidveis conforme elas faltavam ou ndo. O grdfico de barras de
baixo representa a proporg¢do de cada combinagdo dos estados de falta das varidveis. O grdfico de barras ao

lado representa a proporg¢do de valores faltantes para cada varidvel.
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Estimativas de Densldade Kernel

c brni pulse = systolicBp
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Walores da variavel

Figura Suplementar 6. Estimativas de Densidade Kernel para Varidveis Numéricas Apés Imputacdo da Coorte
de Desenvolvimento.
Em azul demarca-se a distribui¢do observada das varidveis; em vermelho, a distribuigdo em cada conjunto de

dados imputado. Os grdficos mostram a semelhancga nas distribui¢bes entre os valores observados e imputados.
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Estimativas de Densldade Kernel
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Figura Suplementar 7. Estimativas de Densidade Kernel para Varidveis Numéricas Apés Imputacdo da Coorte
de Validagdo Interna.
Em azul demarca-se a distribui¢do observada das varidveis; em vermelho, a distribuicdo em cada conjunto de

dados imputado. Os grdficos mostram a semelhanga nas distribui¢ées entre os valores observados e imputados.
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Linhas de rastrelo do algoritmo de Imputacao
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Figura Suplementar 8. Tracos da Imputacdo Muiltipla na Coorte de Desenvolvimento pelo Método de Monte
Carlo via Cadeias de Markov.

Esses grdficos mostram a consisténcia nas iteragbes das imputagdes. Hd indicativo de bom desempenho quando
os tragos intercruzam-se conforme avanga-se nas abscissas, e assumem diregoes divergentes nas iteragoes

finais.
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Linhas de rastrelo do algoritmo de Imputacao
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Figura Suplementar 9. Tracos da Imputacdo Muiltipla na Coorte de Validagdo Interna pelo Método de Monte
Carlo via Cadeias de Markov.

Esses grdficos mostram a consisténcia nas iteragbes das imputagdes. Hd indicativo de bom desempenho quando
0s tragos intercruzam-se conforme avanga-se nas abscissas, e assumem diregdes divergentes nas iteragdes

finais.
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