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RESUMO 

 

A assistência ao paciente que necessita cirurgia envolve múltiplas variáveis e está 

suscetível a diversos desfechos. Princípios de Inteligência Artificial, aqui 

representados pelas Redes Bayesianas, são ferramentas que permitem determinar 

relação causa-consequência em cenários de incerteza com múltiplas variáveis. O 

estudo aqui proposto teve por objetivo construir e testar Rede Bayesiana com 

variáveis relativas à assistência ao paciente submetido a cirurgia. Foram utilizadas 

informações referentes à produção cirúrgica, um total de 895 procedimentos. As 

informações desses procedimentos possibilitaram o aprendizado da Rede Bayesiana 

construída. A construção da Rede Bayesiana foi realizada, permitindo-se determinar 

as probabilidades de desfechos preditos. O uso das Redes Bayesianas mostrou 

potencial para auxílio à decisão médica assistencial e, por ter potencial de predizer 

recursos necessários ao paciente, auxílio em decisões gerencial-administrativas do 

bloco cirúrgico. 

 

 Palavras-chave: Rede Bayesiana. Gerenciamento hospitalar. Cirurgia.  

 

 

 

  



 
 

 

ABSTRACT 

 

The assistance for patients in need of surgery involves multiple variables and is 

susceptible to various outcomes. Principles of Artificial Intelligence, represented here 

by Bayesian Networks, are tools that allow determining cause-and-effect relationships 

in scenarios of uncertainty with multiple variables. The study proposed here aimed to 

construct and test a Bayesian Network with variables related to patient care in 

surgery. Information regarding surgical production was used, totaling 895 procedures. 

The data from these procedures enabled the learning of the constructed Bayesian 

Network. The construction of the Bayesian Network was performed, allowing the 

determination of predicted outcome probabilities. The use of Bayesian Networks 

showed potential for aiding in medical decision-making and, due to its ability to predict 

the resources needed for the patient, it can assist in the managerial and 

administrative decisions of the surgical department. 

 

Keywords: Bayesian Network. Hospital Management. Surgery. 

 

 

 

  



 
 

 

DIVULGAÇÃO E TRANSFERÊNCIA DE CONHECIMENTO 

 

A construção de Rede Bayesiana com variáveis relativas ao cuidado e assistência 

ao paciente em período perioperatório foi realizada. Permitiu-se identificar e prever 

desfechos e desdobramentos, possibilitando tomadas de ações preventivas e 

protetivas ao paciente e auxiliando em decisões médicas. Adicionalmente, a Rede 

Bayesiana construída demonstrou potencial de auxilio nas decisões gerenciais 

hospitalares, pois possibilita antever os recursos necessários ao paciente em 

determinada condição.  
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1 INTRODUÇÃO 

 

Diversos são os desfechos possíveis para o paciente que será submetido a 

um procedimento cirúrgico. Alguns desses desfechos são inerentes ao perfil 

epidemiológico do paciente e sua respectiva doença e outros são inerentes e 

decorrentes ao procedimento cirúrgico e ao porte da cirurgia realizada (NORONHA, 

M.F. 2004). 

A estratificação de risco desses pacientes permite que profissionais 

envolvidos na assistência médica tenham melhores informações e sejam auxiliados 

em tomadas de decisões (PROTOPAPA, K. L. 2014   H  evidências que sugerem 

que intervenções direcionadas de forma adequada (CHALLAND, et .al, 2012) podem 

resultar na redução da mortalidade (GURGEL, S.T.2011; HAMILTON, M.A. 2011), 

morbidade e no tempo de internação hospitalar (DONATI, A. 2007). Isoladamente, o 

julgamento clínico não   u  indicador confiável de desfechos adversos. Como 

resultado, foram desenvolvidas várias ferramentas de avaliação de risco para 

auxiliar os profissionais de saúde no cálculo do risco perioperatório (LIAO, L. 2003). 

As Redes Bayesianas têm se destacado como uma ferramenta analítica e 

interpretativa amplamente empregada em várias disciplinas, abrangendo desde a 

avaliação de riscos operacionais até o suporte à tomada de decisões médicas. Esse 

uso disseminado decorre da habilidade das Redes Bayesianas em abordar o 

raciocínio probabilístico em contextos complexos, nos quais incertezas e 

interdependências entre variáveis desempenham um papel crucial. Essas redes 

oferecem uma maneira clara e intuitiva de representar e quantificar incertezas, 

tornando-se uma escolha nessas aplicações diversas (ARA-SOUZA, 2021). 

No estudo aqui proposto, espera-se testar o uso de princípios de Inteligência 

Artificial, especificamente das Redes Bayesianas, como ferramenta de auxílio às 

decisões médicas referentes à pacientes em perioperatório, bem como entender a 

ocorrência de desfechos relativos à necessidade de transfusão sanguínea, ao tempo 

operatório, à necessidade de leito crítico e ao óbito em determinadas cirurgias, 

anestesias e determinados perfis epidemiológicos do paciente da população-alvo. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

A correlação entre o tipo de cirurgia realizada, o tempo cir rgico  a 

necessidade de UTI e  p s-operat rio  a necessidade de transfusão sangu nea e o 

 bito   um tema importante na medicina. A análise desses fatores pode fornecer 

informações para a avaliação do risco cirúrgico aprimorando-se os protocolos de 

cuidados perioperat rios e  elhoria da segurança do paciente (POVEDA, V.M. 

2004). 

O tipo de cirurgia realizada é um dos fatores que influenciam o desfecho 

clínico. Cirurgias eletivas, como uma cirurgia de catarata, geralmente têm taxas de 

sucesso elevadas e raramente resultam em complicações graves. Por outro lado, 

cirurgias de grande porte, como uma cirurgia cardíaca ou de transplante de órgão, 

podem estar associadas a um maior risco de complicações (SILVA JÚNIOR, J. M. et 

al. 2020). 

O tempo cirúrgico, muitas vezes, está relacionado à complexidade do 

procedimento. Cirurgias prolongadas podem aumentar o risco de infecções, 

complicações respiratórias e problemas circulatórios. Portanto, é importante 

minimizar o tempo cirúrgico sempre que possível, mantendo-se a eficácia do 

procedimento (CHENG, H. 2018). 

Após a cirurgia, alguns pacientes podem necessitar de cuidados intensivos 

em uma Unidade de Terapia Intensiva (UTI) devido à gravidade da intervenção ou a 

complicações pós-operatórias. A necessidade de UTI é um indicador crítico do 

estado do paciente e da eficácia da gestão pós-operatória (SILVA JÚNIOR, J. M. et 

al. 2020). 

Em certos casos, durante ou após a cirurgia, pode ser necessária transfusão 

sanguínea para corrigir anemias, hemorragias ou outros problemas relacionados ao 

sangue. A necessidade de transfusão sanguínea está diretamente ligada ao volume 

de sangramento durante a cirurgia e à capacidade do paciente de recuperar a perda 

sanguínea (FERRARIS, V. A. et al. 2015). 

Em alguns casos a cirurgia pode resultar em óbito, principalmente em 

cirurgias de alto risco ou em pacientes com condições médicas subjacentes graves. 

O óbito é o desfecho mais adverso e deve ser evitado a todo custo. A correlação 

entre esses fatores é complexa e multifacetada. Estratégias de avaliação de risco, 

como escores de gravidade, são frequentemente usadas para ajudar os médicos a 



15 
 

 

tomar decisões informadas sobre o planejamento e a realização da cirurgia. Além 

disso, protocolos rigorosos de segurança cirúrgica, cuidados pré e pós-operatórios 

especializados e comunicação eficaz entre a equipe de saúde são essenciais para 

minimizar os riscos e melhorar os resultados dos pacientes (WONG et al., 2020). 

As Redes Bayesianas têm sido amplamente utilizadas como uma abordagem 

analítica e interpretativa para o raciocínio probabilístico em diversas áreas, tais como 

estimação de risco operacional, diagnóstico e auxílio de tomada de decisão médica. 

Isso se deve à capacidade das Redes Bayesianas de modelar e analisar problemas 

complexos que envolvem incertezas e dependências entre variáveis, permitindo a 

representação e a quantificação das incertezas de forma clara e intuitiva (ARA-

SOUZA, 2021).  

Uma Rede Bayesiana é frequentemente usada para modelar incerteza em 

sistemas complexos, como diagnósticos médicos, controle de processos e análise 

de risco. Ela também pode ser usada para fazer inferências sobre o comportamento 

do sistema em diferentes cenários, como a probabilidade de determinado evento 

ocorrer em determinado cenário (KOLLER; NIR FRIEDMAN, 2012). 

O pensamento probabilístico possui uma vantagem significativa em relação 

ao pensamento lógico, pois permite a tomada de decisões prudentes mesmo diante 

da falta de informações que possam garantir o sucesso de uma ação. Isso se deve à 

capacidade do pensamento probabilístico de lidar com a incerteza e a aleatoriedade 

inerentes aos problemas do mundo real, permitindo que sejam tomadas decisões 

baseadas em estimativas de probabilidades, riscos e consequências (PLENTZ, 

2003). 

Os métodos de raciocínio probabilísticos são altamente úteis em situações 

caracterizadas por informações incompletas ou aproximadas, ou seja, em ambientes 

incertos. Nessas circunstâncias, a aplicação de teorias como a Teoria Bayesiana da 

Probabilidade torna-se viável, pois essa abordagem concebe a probabilidade como o 

nível de confiança atribuído à ocorrência de um determinado evento (GONÇALVES, 

2008).  

As redes Bayesianas empregam a Teoria de Grafos para representar as 

variáveis e suas interações. Nessa representação, os nós correspondem às 

variáveis, e as relações entre elas são indicadas por setas, formando um grafo 

direcionado e acíclico, conforme exemplificado na Figura 1. No caso apresentado, a 

variável Z está conectada às variáveis X e Y (GONÇALVES, 2008). 
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Figura 1 – Exemplo de Rede Bayesiana 

Na figura acima  ―X‖ e ―Y‖ são causas de ―Z‖  que   consequência. 

Fonte: GONÇALVES, 2008. 
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3 OBJETIVOS 

 

O presente estudo teve por objetivo estudar, construir e testar a aplicabilidade 

de processos e princípios de inteligência artificial (Redes Bayesianas) possibilitando 

previsibilidade nos desfechos relativos ao paciente submetido a procedimento 

cirúrgico e auxiliando em tomada de ações preventivas e protetivas com 

antecedência. 

 

3.1 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 Construção e aplicação de Rede Bayesiana em variáveis relativas aos 

pacientes submetidos a procedimentos cirúrgicos.   

 Testar resultados os obtidos. 
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4 METODOLOGIA 

 

O estudo aqui apresentado foi desenvolvido após avaliação e liberação pelo 

Comitê de Ética em Pesquisa sob parecer Consubstanciado de número 6.139.183 

(Anexo A). 

O estudo foi realizado com informações de prontuário e relatórios de 

produção cirúrgica do Hospital Padre Albino no Município de Catanduva, São Paulo. 

Os critérios de inclusão abrangeram pacientes submetidos a procedimentos 

cirúrgicos no Hospital Padre Albino em Catanduva - SP no espaço temporal de 

fevereiro do ano de 2023. Quanto aos critérios de exclusão, não foram considerados 

no estudo registros de pacientes cujo prontuário e anotações médicas apresentaram 

inconsistências que impossibilitaram a análise das informações relativas ao período 

perioperatório.  

O estudo foi retrospectivo transversal de caráter quantitativo e qualitativo. As 

informações foram obtidas através de análise de prontuários e de relatórios de 

produção de centro cirúrgico do período de fevereiro do ano de 2023, totalizando 

928 cirurgias. Para efeito de segurança de dados foram suprimidas informações 

referentes ao número de prontuário e quanto ao nome dos profissionais envolvidos 

nos procedimentos cirúrgicos. Após análise, as informações referentes à idade de 

paciente, tipo de cirurgia realizada, tempo cirúrgico, necessidade de transfusão 

sanguínea, necessidade de leito crítico (UTI) em pós-operatório e eventual óbito em 

perioperatório alimentaram planilha no software Excel 2010 (Figura 2). Foram 

excluídas 33 cirurgias do total. As exclusões seguiram os Critérios de Exclusão 

acima listados, sendo consideradas 895 cirurgias. Na planilha, a variável 

―IDADE_PACIENTE‖ foi dividida e categorizada e  subgrupos de pacientes co  ―0-

1 ano‖  ―1-13 anos‖  ―13-30 anos‖  ―30-60 anos‖  ―60-80 anos‖ e ― ais de 80 anos‖  A 

vari vel ―TEMPO_CIRURGICO‖ foi dividida e categorizada e  subgrupos de ―0 a 

30 in‖  ―31 in a 1h‖  ―1h01 in a 2h‖  ―2h01 in a 3h‖  ―3h01 in a 4h‖  ― ais de 4h‖  

  



19 
 

 

Figura 2 – Recorte Tabela Excel – Sumário de informações obtidas em 

relatórios de cirurgia e de prontuários eletrônicos 

 

Fonte: Autoria própria. 

 

Uma vez inseridas em tabela, a elaboração da Rede Bayesiana foi feita 

utilizando o software GeNIe 2.0, versão 2.0.5079.0, desenvolvido pela Decision 

Systems Laboratory, University of Pittsburgh (Figura 3). 

 

Figura 3 - Tela inicial GeNIe 2.0 

 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 

 

 



20 
 

 

Foi elaborada no software GeNIe 2.0 a Rede Bayesiana abaixo representada 

(Figura 4). A relação de causa-efeito das variáveis é representada pelas setas. A 

orige  da seta representa o conceito de ―causa‖ e o ponto de chegada da seta 

representa o conceito de ―consequência‖  Os conceitos de ―causa‖ e ―efeito‖ fora  

atribuídos com auxilio técnico do próprio autor e dos conceitos obtidos na revisão de 

literatura do estudo. 

 Figura 4 - Rede Bayesiana desenvolvida e proposta no estudo 

A orige  das setas indica  conceito de ―causa‖ e o destino de ―consequência‖  

Fonte: Autoria própria. 

 

Em seguida, a tabela gerada em Excel foi importada para o GeNIe 2.0 através 

dos seguintes comandos: File —> Open Data File —> Seleção da tabela no formato 

― csv‖ —> Abrir.  

Após isso, foi necessário executar o comando descrito para que o software 

tenha feito leitura dos dados inseridos na tabela importadora: Data —> Learn 

Parameters —> Ok. Após feito isso, uma janela foi aberta (Figura 5). Foi mantida a 

opção ―Rando ize initial para eters‖ selecionada  o ―Rando  seed‖ para ―1‖  

―Confidence‖ para ―1‖ e as caixas ―Unifor ize‖ e ―Enable relevance‖ des arcadas  

Selecionado ―OK‖ para finalizar  
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Figura 5 – Opções de leitura de aprendizagem de software GeNIe 2.0 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 

 

A Rede Bayesiana criada aprendeu com os dados inseridos através da tabela 

importada de Excel. Para iniciar a propagação de evidências através da rede, foi 

selecionada a vari vel ―orige ‖  clicando co  botão direito sobre a mesma. Após 

isso, selecionou-se ―set evidence‖ e  ap s  indicando a vari vel listada  Para 

selecionar a(s  vari vel(is  ―alvo(s ‖  clicou-se co  botão direito e selecionar ―set 

target‖ (Figura 6).  
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Figura 6 – Seleção de ―Evidence" e ―Target" na Rede Bayesiana 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 

 

E  seguida  foi selecionada a aba ―update" na barra superior para obtenção 

dos valores apontados por Rede Bayesiana (Figura 7). 

 

Figura 7 – Seleção de ―update" para obtenção de dados de Rede Bayesiana 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 
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5 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

Ap s inserir os dados e  Rede Bayesiana  ap s co andar o ―aprendizado‖ 

da  es a e e  seguida definir as vari veis ―causa‖ e ―consequência‖  diversas 

inferências foram possíveis de serem imputadas ao paciente em condição 

perioperatória. Dividiremos as inferências em "relacionadas ao desfecho cirúrgico" e 

―relacionadas ao planeja ento cir rgico‖  

Ao avaliarmos as inferências relacionadas ao desfecho cirúrgico, se evidencia 

o potencial da ferramenta de Redes Bayesianas co o alternativa aos ―Scores" j  

estabelecidos e validados como capazes de predizer desfechos operatórios.  

Por exemplo, utilizando a Rede Bayesiana criada, ao fixarmos as variáveis 

―CIRURGIAO‖ e  ―cirurgião_14‖  ―IDADE PACIENTE‖ e  ―i_31_a_60anos‖ e 

―CIRURGIA‖ e  ―colecistecto ia_video‖ é possível determinar a probabilidade de 

desfechos relativos a tempo cirúrgico, transfusão intraoperatório e necessidade de 

UTI em pós operatório. A Rede Bayesiana determinou que, uma vez definidas as 

evidências acima, o tempo cirúrgico mais preponderante foi de uma a duas horas 

(51%), havendo baixa probabilidade de necessidade de transfusão (91% não 

necessita) e baixa probabilidade de necessidade de UTI (96%). Essas informações 

sinalizam a confiabilidade de dados obtidos retrospectivamente e traduzem a 

realidade percebida no local do estudo, uma vez que os dados inseridos são do 

próprio serviço hospitalar. 

Figura 8 – Exemplo de análise com Rede Bayesiana proposta 

 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 
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Outro exemplo de análise relativa ao desfecho cirúrgico, ao fixarmos as 

vari veis ―ESPECIALIADE‖ e  ―urologia‖  ―CIRURGIA‖ e  

―colocação_cateter_duplo_j‖ co o ―Evidence‖ e selecionar os as vari veis 

―CIRURGIAO‖  ―TEMPO DE CIRURGIA‖  ―TRANSFUSÃO‖ E ―UTI POS OP‖  

permitiu-se identificar que o procedimento de colocação de cateter duplo j foi 

realizado pelos cirurgiões ―cirugiao_10‖  ―cirurgião_32‖ e ―cirurgião_51‖  O te po 

cirúrgico foi limitado até 2 horas em 80% dos casos (somados os percentis de 29% 

de ―t_0_a_30 in‖  29% de ―t_31 in_a_1h‖ e 22% ―t_1h_a_2h‖   A probabilidade de 

não necessitar UTI e transfusão sanguínea foi de 86% (Figura 9). 

Figura 9 – Exemplo de análise com Rede Bayesiana proposta 

 

Fonte: Elaborado por autor através de software GeNIe2.0 

 

Em contrapartida, os modelos existentes contam com estatística e casuística 

internacional, com perfis epidemiológicos, características de corpo clínico e recursos 

tecnológicos diferentes dos disponíveis no local do presente estudo.  O escore 

SORT - Surgical Outcome Risk Tool - foi desenvolvido com casuística britânica. O 

escore citado consegue predizer o risco de mortalidade de paciente submetido a 

determinado procedimento cirúrgico no espaço temporal de trinta dias 

(PROTOPAPA, K. L. 2014) (Figura 10). 
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Figura 10 – SORT Score 

 

Fonte: – Disponível em: http://www.sortsurgery.com/index.php? 

 

O escore P-POSSUM levanta variáveis relativas à condição fisiológica do 

paciente no momento de realização da cirurgia, como idade, sinais de falência 

cardíaca, presença de dispneia, frequência cardíaca entre outros. (BROOKS, M.J. 

2005). A Figura 11 traz página com calculadora do Escore P-POSSUM. É possível 

perceber o detalhamento das variáveis solicitadas pelo escore e as possibilidades de 
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resultados relativos à morbi-mortalidade do paciente. Porém, além de estatística do 

escore P-POSSUM utilizar dados estrangeiros, traz informações limitadas à 

morbimortalidade de paciente em período perioperatório, sem informações e 

detalhamentos sobre condição e recursos necessários ao paciente. 

Figura 11 – P-POSSUM Score 

 

Fonte: Disponível em: http://www.riskprediction.org.uk/index-pp.php 

 

Não há menção no escore SORT e P-POSSUM sobre previsibilidade de 

recursos necessários à assistência. A Rede Bayesiana aqui desenvolvida possibilita, 

além da definição de risco de evolução para óbito, estabelecer previsibilidade de 

recursos necessários ao paciente e detalhamento sobre cuidados no período 

perioperatório. 

Ao apreciar os desfechos relativos ao planejamento cirúrgico, a Rede 

Bayesiana aqui elaborada mostrou-se importante ferramenta gerencial hospitalar e, 

em especial, do bloco cirúrgico. Como acima demonstrado, é possível inferir que 

determinado procedimento cirúrgico, realizado por determinado cirurgião irá levar 

determinado número de horas. Essa informação possibilita desenvolvimento de 
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agendas cirúrgicas e correta alocação de recursos. As informações referentes 

quanto à necessidade de transfusão sanguínea têm impacto no gerenciamento de 

banco de sangue e, consequentemente, no planejamento de cirurgias eletivas que 

necessitam desse recurso. As informações referentes ao procedimento anestésico 

relacionado às cirurgias permitem melhor gerenciamento sobre recursos de 

medicamentos e materiais, possibilitando compras programadas, diminuindo-se 

desperdício. As informações obtidas quanto à necessidade de UTI em pós 

operatório mostram-se importantes no gerenciamento de leitos, permitindo-se 

alocação dos pacientes ao leito suficientemente adequado. 

O potencial da ferramenta aqui desenvolvida mostra-se grande sob ambas 

perspectivas, seja sobre os desfechos cirúrgicos, mais intimamente relacionados à 

estimativa de risco e cuidados ao paciente, seja sobre as inferências relacionadas 

ao planejamento cirúrgico, com maior impacto gerencial hospitalar. Há potencial 

para refinamento das informações inseridas, além de aumentar o número de 

procedimentos listados, também criando-se novas variáveis na Rede Bayesiana e 

novas relações causais. 
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6 CONCLUSÃO 

 

A construção de Rede Bayesiana com variáveis relativas ao paciente 

submetido a cirurgia foi concluída. O uso de princípios de Inteligência Artificial na 

forma de Redes Bayesianas no estudo de variáveis envolvidas na assistência 

médica perioperatória foi testada, sendo uma ferramenta potencial alternativa aos 

escores atualmente utilizados para auxílio à decisão médica. Em adição, as Redes 

Bayesianas no presente estudo apresentaram potencial de auxílio em decisões 

gerenciais dentro do sistema hospitalar. A inserção de bancos de dados maiores e 

de mais variáveis à rede têm perspectiva de incrementar os potenciais das Redes 

Bayesianas em sistemas médico-hospitalares. 

 

  



29 
 

 

REFERÊNCIAS 

 
ARA-SOUZA, Anderson Luiz. Redes bayesianas: uma introdução aplicada a credit  
scoring. Unicamp, 2010. Disponível em: 
<http://www.ime.unicamp.br/sinape/sites/default/ f i l e s / A n d e r s o n % 2 0 L . % 
2 0 S o u z a % 2 0 - % 2 0 R e d e s % 2 0 B a y e s i a n a s - 
%20vSINAPE%20final_0.pdf>. 
 
BROOKS, M. J.; SUTTON, R.; SARIN, S. Comparison of Surgical Risk Score, 
POSSUM and p-POSSUM in higher-risk surgical patients. British Journal of Surgery, 
v. 92, n. 10, p. 1288–1292, 2005. 
 
CHALLAND, C. et al. Randomized controlled trial of intraoperative goal-directed fluid 
therapy in aerobically fit and unfit patients having major colorectal surgery. British 
Journal of Anaesthesia, v. 108, n. 1, p. 53–62, jan. 2012. 
 
CHENG, H. et al. Prolonged operative duration is associated with complications: a 
systematic review and meta-analysis. Journal of Surgical Research, v. 229, p. 134–
144, set. 2018. 
 
DONATI, A. et al. Goal-Directed Intraoperative Therapy Reduces Morbidity and 
Length of Hospital Stay in High-Risk Surgical Patients. Chest, v. 132, n. 6, p. 1817–
1824, dez. 2007. 
 
FERRARIS, V. A. et al. Blood transfusion and adverse surgical outcomes: The good 
and the bad. Surgery, v. 158, n. 3, p. 608–617, set. 2015. 
 
GONÇALVES, André Ricardo. Redes Bayesianas. Unicamp, 2008. Disponível em:  
<https://andreric.github.io/files/pdfs/bayesianas.pdf>. Acesso em: 05 de Junho de 
2023  
 
GURGEL, S. T.; DO NASCIMENTO, P. Maintaining Tissue Perfusion in High-Risk 
Surgical Patients. Anesthesia & Analgesia, v. 112, n. 6, p. 1384–1391, jun. 2011. 
 
HAMILTON, M. A.; CECCONI, M.; RHODES, A. A Systematic Review and Meta-
Analysis on the Use of Preemptive Hemodynamic Intervention to Improve 
Postoperative Outcomes in Moderate and High-Risk Surgical Patients. Anesthesia & 
Analgesia, v. 112, n. 6, p. 1392–1402, jun. 2011. 
 
KOLLER, D.; NIR FRIEDMAN. Probabilistic graphical models principles and 
techniques.  [s.l.] Cambridge, Mass. Mit Press [Ca, 2012.  
 
LIAO, L.; MARK, D. B. Clinical prediction models: are we building better mousetraps? 
Journal of the American College of Cardiology, v. 42, n. 5, p. 851–853, 3 set. 2003. 
 
NORONHA, Marina Ferreira de; PORTELA, Margareth Crisóstomo; LEBRÃO, Maria 
Lúcia. Potenciais usos dos AP-DRG para discriminar o perfil da assistência de 
unidades hospitalares. Cadernos de Saúde Pública, v. 20, p. S242-S255, 2004. 
 
 



30 
 

 

PLENTZ, Rafael Dobrachinsky. Redes bayesianas para análise de comportamento 
aplicadas à telefonia celular. UFSC, 2003. Disponível em: < 
https://repositorio.ufsc.br/ 
bitstream/handle/123456789/85325/233576.pdf?sequence= 1&isAllowed=y> 
 
POVEDA, Vanessa de Brito. Análise dos fatores predisponentes a infecção do sítio 
cirúrgico em gastrectomia. 2004. Dissertação (Mestrado em Enfermagem 
Fundamental) - Escola de Enfermagem de Ribeirão Preto, University of São Paulo, 
Ribeirão Preto, 2004. doi:10.11606/D.22.2004.tde-26072004-093115.  
 
PROTOPAPA, K. L. et al. Development and validation of the Surgical Outcome Risk 
Tool (SORT). British Journal of Surgery, v. 101, n. 13, p. 1774–1783, 12 nov. 2014. 
 
SILVA JÚNIOR, J. M. et al. Epidemiologia e desfecho dos pacientes de alto risco 
cirúrgico admitidos em unidades de terapia intensiva no Brasil. Revista Brasileira de 
Terapia Intensiva, v. 32, p. 17–27, 8 maio 2020. 
  
WONG, D. J. N. et al. Developing and validating subjective and objective risk-

assessment measures for predicting mortality after major surgery: An international 

prospective cohort study. PLOS Medicine, v. 17, n. 10, p. e1003253, 15 out. 2020. 

  



31 
 

 

ANEXO A – Parecer do CEP 

 

 



32 
 

 

 

 

 



33 
 

 

 

 

 



34 
 

 

 

 

 


