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PALAVRAS-CHAVE: RESUMO:

Intubacao intratraqueal; Justificativa: Tanto as previsdes quanto os preditores de laringoscopia dificil sao controver-
Laringoscopios; sos. O aprendizado de maquina é um excelente método alternativo para prever laringoscopias
Aprendizado de maquina dificeis. Este estudo teve como objetivo desenvolver e validar modelos preditivos praticos

para laringoscopia dificil por meio de aprendizado de maquina.

Métodos: As variaveis para predicao de laringoscopia dificil incluiram idade, grau de Mallam-
pati, indice de massa corporal, distancia esternomentoniana e circunferéncia do pescoco. A
laringoscopia dificil foi definida como grau 3 e 4 pela classificacao de Cormack-Lehane. Foram
incluidos dados pré-anestésicos e anestésicos de 616 pacientes submetidos a anestesia em
um Unico centro. O conjunto de dados foi dividido em um conjunto base de treinamento (n
=492) e um conjunto base de teste (n = 124), com distribuicao igual de laringoscopia dificil.
Os conjuntos de dados de treinamento foram treinados com seis algoritmos (perceptron mul-
ticamada, regressao logistica, maquina de vetor de suporte, floresta aleatoria, aumento de
gradiente extremo e maquina de aumento leve de gradiente) e validacao cruzada. O modelo
com maior area sob a curva caracteristica de operacdo do receptor (AUROC) foi escolhido
como modelo final, que foi validado com o conjunto de testes.

Resultados: Os resultados da validacdo cruzada foram melhores usando o algoritmo da maqui-
na de aumento leve do gradiente com grau de Mallampati x idade e distancia esternomental
como parametros do modelo preditivo. O AUROC previsto para a classe de laringoscopia dificil
foi de 0,71 (intervalo de confianca de 95%, 0,59-0,83; p = 0,014) e a recordacao (sensibilida-
de) foi de 0,85.

Conclusdo: A previsao de laringoscopia dificil é possivel com trés parametros. Danos graves
resultantes da falha em prever laringoscopia dificil com alta evocacado sao pequenos com o
modelo relatado. O desempenho do modelo pode ser aprimorado ainda mais por treinamento
de dados adicional.

Autor correspondente:
E-mail: gettys@hallym.or.kr (Y.S. Kwon).

https://doi.org/10.1016/j.bjane.2021.06.016
© 2021 Sociedade Brasileira de Anestesiologia. Published by Elsevier Editora Ltda. This is an open access article undeer the CC BY-NC-ND licence
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/)



Brazilian Journal of Anesthesiology 2022; 72(5): 622-628

Introducao

Via aérea dificil (VAD) é uma situacao clinica em que
um anestesiologista tradicionalmente treinado apresen-
ta dificuldade em ventilar a mascara facial da via aérea
superior, intubacao ou ambos.! A incidéncia de larin-
goscopia dificil, intubacao dificil e falha na intubacao
foide 12,3%,9 % e 0,47%, respectivamente.? Embora as
vias aéreas dificeis sejam incomuns em anestesia ou res-
suscitacao, o manejo inadequado das vias aéreas pode
resultar em desfechos fatais. Portanto, predizer VAD
em pacientes que necessitam de manejo das vias aéreas
torna-se crucial. A VAD inclui a laringoscopia (LD) di-
ficil, caso em que a visualizacao de qualquer porcao das
pregas vocais nao € possivel.l Existem muitos métodos
e diretrizes para avaliar e predizer a LD;"*® no entanto,
ainda ha debate sobre os melhores métodos e marcos
anatémicos para prever a LD.?

O aprendizado de maquina (AM) é uma categoria
de algoritmos que permite que aplicativos de software
precisos prevejam resultados. O aprendizado de maqui-
na é cada vez mais usado para diagnosticos médicos e
previsoes de doencas. A premissa basica do aprendizado
de mdaquina envolve escrever um algoritmo que rece-
be dados de entrada, usa analise estatistica para pre-
ver uma saida e a atualiza 2 medida que novos dados se
tornam disponiveis. O AM tem o poder de sintetizar e
analisar rapidamente combinacoes multivariaveis com-
plexas. Gracas ao AM, a previsao de intubacao dificil
também estda mudando.'

Existem varios modelos preditivos para LD ou VAD.
No entanto, o uso de multiplos preditores reduz a prati-
cidade,'* e a maioria dos modelos carece de validacao
suficiente.!™!! Este estudo teve como objetivo desenvol-
ver e validar modelos preditivos praticos para EAD por
meio de AM usando apenas alguns preditores.

Material e métodos

Este estudo de coorte retrospectivo foi aprovado pelo
Conselho de Revisao Institucional/Comité de Etica do
Chuncheon Sacred Heart Hospital, Hallym University
(IRB No. 2019-07-012-001). A exigéncia de consenti-
mento informado por escrito foi dispensada pelo comi-
té de ética. O estudo foi realizado de forma retrospec-
tiva, e o diagnostico de LD foi considerado preditor e
avaliado comparando-o com o diagnostico de registro
de anestesia. Dados de pacientes que foram submetidos
a cirurgia sob anestesia no Hallym University Chunche-
on Sacred Heart Hospital entre 18 de janeiro de 2019
e 6 de novembro de 2019 foram coletados dos registros
de pré-anestésica e anestesia. Os critérios de exclusao
foram: < 18 anos, anestesia regional, grandes anomalias
externas faciais ou cervicais, anomalias ou tumores la-
ringeos, mascara laringea ou ventilacao com mascara,
uso de videolaringoscépios ou escopo de fibra 6ptica
para intubacao traqueal, intubacao realizada por um re-
sidente com < 2 anos de experiéncia em anestesiologia,

registros insuficientes e estados de intubacao endotra-
queal antes da anestesia. Dos 3.676 pacientes selecio-
nados, 3.060 foram excluidos e 616 foram finalmente
incluidos no estudo.

Os parametros para predicao de LD incluiram idade,
indice de massa corporal (IMC), grau de Mallampati,
distincia esternomentoniana (DEM) e circunferéncia
do pescoco (CP). O grau de Mallampati classifica a fa-
cilidade de intubacao endotraqueal como Glote classe
I - glote totalmente exposta incluindo as comissuras an-
terior e posterior; Glote classe 2 — glote parcialmente
exposta e comissura anterior nao visualizada; Glote clas-
se 3— glote nao exposta e apenas cartilagens cornicula-
das visualizadas; e Glote classe 4 — cartilagens cornicula-
das nao expostas. A DEM foi definida como a distancia
reta entre a borda superior do mantibrio do esterno e o
ponto 6sseo do mento apos a extensao total do pescoco
com a boca fechada.® A circunferéncia do pescoco foi
medida em cm ao nivel da cartilagem tire6ide.” Todos
os valores ausentes foram removidos.

Os procedimentos de rotina para intubacao traqueal sao
padronizados em nosso hospital. Caso a prega vocal nao
fosse visualizada na primeira tentativa, o anestesiologis-
ta tentaria novamente a manipulacao do laringoscépio.
Entao, dependendo da situacao, uma manipulacao do
laringoscopio foi tentada por outro anestesiologista
ou um videolaringoscépio foi tentado. A laringoscopia
dificil foi definida quando todas as tentativas de larin-
goscopia direta nao visualizaram as cordas vocais. No
registro de anestesia, se forem feitas varias tentativas, o
numero de tentativas é registrado e a nota final de Cor-
mack-Lehane é registrada. Laminas de laringosc6pio
metalicas descartaveis de uso unico Macintosh padrao
(INT; Intubrite Llc, Vista, CA, EUA) foram empregadas.
No total, sete anestesiologistas assistentes e trés anes-
tesiologistas residentes classificaram as incidéncias de
laringoscopia direta de acordo com os graus de Cor-
mack-Lehane como Grau 1 = a maior parte da abertura
glotica € visivel; Grau 2 = apenas a porcdo posterior da
glote ou apenas as cartilagens aritenoides sao visiveis;
Grau 3 = apenas a epiglote, mas nenhuma porc¢ao da
glote € visivel; Grau 4 = nem a glote nem a epiglote sao
visiveis. Cormack-Lehane 3 e 4 indicaram LD e foram
combinados na classe dificil. Cormack-Lehane 1 e 2 fo-
ram combinados na classe nao dificil.

Os cinco parametros de predicao mencionados foram
incluidos como varidveis. Um conjunto de dados foi
criado com as varidveis de 616 pacientes. No entanto,
a classe dificil (n = 64) incluiu menos pacientes do que
a classe nao dificil (n = 552), resultando em dados des-
balanceados. Para resolver esse problema, combinamos
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3.676 pacientes foram submetidos a cirur-
gia com anestesia

\ 4

3.060 foram excluidos

e <18 anos de idade: 301

« Anormalidades externas grandes na face ou pescoco: 1

« Anormalidades laringeas ou tumores: 4

o Mascara laringea ou ventilagao por mascara: 36

o Uso de videolaringoscopio ou laringoscopio de fibra dtica para intubacao traqueal: 71
« Intubacdo executada por residente com < 2 anos de experiéncia em anestesiologia: 574
o Registros insuficientes: 1946

« Estados de intubacao endotraqueal antes da anestesia: 2

616 pacientes foram incluidos

'

Conjunto de treinamento: 492

Figura 1

super e subamostragem pela técnica de sobreamostra-
gem minoritdria sintética (SMOTE).15, 16

O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em
um conjunto de treinamento basico (80%, 492) e um
conjunto de teste basico (20%, 124) com distribuicao
igual de dados de pacientes de classe dificil. Por meio
de regressao logistica do conjunto de treinamento base,
encontramos variaveis com razoes de possibilidades sig-
nificativas (p < 0,05) para ocorréncia de LD e criamos
varios conjuntos de dados de treinamento com dife-
rentes combinacoes de varidveis. Usamos o conjunto
de teste base para criar conjuntos de teste correspon-
dentes as varidveis em cada conjunto de treinamento.
Como o objetivo deste estudo é desenvolver um modelo
preditivo com um nimero pequeno de variaveis e bom
desempenho, é necessario um modelo treinado com o
conjunto bdsico de treinamento para comparar com um
modelo com menos variaveis do que o conjunto basi-
co de treinamento. Além disso, um conjunto de teste
correspondente é necessario para avaliar cada conjunto
de treinamento, incluindo o conjunto de treinamento
basico. Cada conjunto de treinamento foi normaliza-
do pelo escalonamento min-max apo6s a aplicacao do
SMOTE, enquanto cada conjunto de teste foi norma-
lizado pelo escalonamento min-max do conjunto de
treinamento. Todos os conjuntos de treinamento foram

'

Conjunto de teste: 124

Diagrama de fluxo

treinados com seis algoritmos, incluindo perceptron
multicamada, regressao logistica, maquinas de vetor
de suporte, floresta aleatéria balanceada, aumento de
gradiente extremo e maquinas de aumento leve de gra-
diente (MALG). Os modelos de predicao desenvolvidos
aplicaram conjuntos de treinamento aos algoritmos,
ap6s os quais foi realizada uma validacao cruzada de 10
vezes e calculada a area sob a curva da curva caracteris-
tica de operacao do receptor (AUROC). Os resultados
foram avaliados pelo AUROC médio, sendo escolhido o
melhor modelo como o final.

O modelo final foi concluido ap6s o ajuste dos hiper-
parametros do modelo selecionado. O desempenho do
modelo completo foi avaliado por meio de um conjun-
to de testes separado e seu desempenho avaliado pelo
AUROC. Além disso, foram calculadas a precisao (valor
preditivo positivo, razao de pacientes com LD verdadei-
ro entre os pacientes preditos como LD) e recall (sen-
sibilidade, razao de pacientes preditos como LD entre
LD verdadeiro). O subdiagnéstico é LD, mas é previsto
e diagnosticado como LND. Se a LD levar a falha no
manejo das vias aéreas, pode ter sérias consequéncias
para o paciente. Por outro lado, o sobrediagnostico esta
prevendo e diagnosticando o LND como LD e, como
o profissional reconhece que o manejo das vias aéreas
pode ser dificil e se prepara para isso, o investimento
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Tabela 1

Variaveis de predicao de laringoscopia dificil em conjuntos de base de dados de treino e teste

Idade (anos, média + DP) 52,7 + 16,4 57,6 +14,9 0,044 54,2 + 16,9 68,5 + 10,8 0,004
Grau Mallampati (nUmero, %) 0,008 0,057

Grauf 97 (22,0) 7 (13,7) 30 (27,0) 2 (15,4)

Grau 2 167 (37,9) 13 (25,5) 46 (41,4) 3(23,1)

Grau 3 115 (26,1) 19 (37,3) 23 (20,7) 5 (38,5)

Grau 4 62 (14,1) 12 (23,5) 12 (10,8) 3(23,1)
DEM (cm, anos, média + DP) 17,5+ 2,3 16,6 + 1,9 0,006 17,3 £2,0 16,4 £ 1,5 0,103
CP (cm, anos, média + DP) 37,1+ 3,6 37,3 £3,3 0,628 37,3 +5,1 37,8 + 3,1 0,717
IMC 25,5+3,9 25,3 +4,0 0,714 25,6 + 4,0 25,6 + 4,6 0,723

LND, classe de laringoscopia nao dificil; LD, classe de laringoscopia dificil; DEM, distancia esternomentoniana; CP, circunferéncia do pes-
coco; IMC, indice de massa corporal; DP, desvio padrao.

Tabela 2 Razdes de possibilidades das variaveis no conjunto de base de dados de treinamento

Idade 1,02 (1,00-1,04) 0,046
Grau Mallampati 0,049
Grau1 reference
Grau 2 1,08 (0,42-2,80) 0,876
Grau 3 2,29 (0,92-5,68) 0,074
Grau 4 2,68 (1,00-7,18) 0,050
DEM 0,81 (0,70-0,94) 0,005
CcP 1,02 (0,94-1,10) 0,627
IMC 0,99 (0,91-1,06) 0,713

DEM, distancia esternomentoniana; CP, circunferéncia do pescoco; IMC, indice de massa corporal.

Tabela 3 Validagdo cruzada de dez vezes AUROC apds a aplicacdo de cada conjunto de treinamento para cada algoritmo

PMC
(média + DP) 0,66 + 0,03 0,60 + 0,02 0,62 + 0,04 0,60 + 0,03 0,62 + 0,05
RL

(média + DP) 0,69 + 0,1 0,63 + 0,08 0,75 + 0,09 0,71 + 0,15 0,67 + 0,19
MVS

(média + DP) 0,68 + 0,09 0,63 + 0,08 0,75 + 0,1 0,72 + 0,18 0,68 + 0,19
FAE

(média + DP) 0,92 + 0,08 0,90 + 0,09 0,98 + 0,03 0,98 + 0,03 0,98 + 0,04
AGE

(média + DP) 0,86 + 0,1 0,84 + 0,13 0,99 + 0,03 0,95 + 0,05 0,98 + 0,04
MALG

(média = DP) 0,94 + 0,08 0,92 +0,12 *0,99 + 0,02 0,96 + 0,06 0,97 + 0,03

Conjunto de treinamento base: grau de Mallampati, idade, distancia esternomental, indice de massa corporal, circunferéncia do pescoco.
Conjunto de treinamento 1: grau de Mallampati, idade, distancia esternomental.

Conjunto de treinamento 2: grau de Mallampati x idade, distancia esternomental.

Conjunto de treinamento 3: grau de Mallampati x distancia esternomental, idade.

Conjunto de treinamento 4: grau de Mallampati, distancia esternomental x idade.

AUROC, area sob a curva caracteristica de operacéo do receptor; PMC, perceptron multicamada; RL, regressao logistica; MVS, maquina de
vetores de suporte; FAE, floresta aleatoria equilibrada; AGE, aumento de gradiente extremo; MALG, maquina de aumento leve de gradiente.
2 0 modelo aplicando o conjunto de treinamento 2 a MALG apresentou o melhor desempenho na validacéo cruzada.
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Figura 2 AUROC para algoritmos de modelo de predicao de
laringoscopia dificil: maquina de aumento leve de gradiente
(MALG), aumento de gradiente extremo (AGE), floresta aleato-
ria equilibrada (FAE). Preditores: grau de Mallampati x idade,
distancia esternomentoniana (DEM). AUROC, area sob a curva
caracteristica de operacao do receptor; LD, laringoscopia difi-
cil; LND, laringoscopia nao dificil; 95CI, intervalo de confianca
de 95%.

Matriz de confusao
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LND
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Rétulo previsto

Figura 3 Matriz de confusdao do modelo de predicao de larin-
goscopia dificil. LD, laringoscopia dificil; LND, laringoscopia
nao dificil.

em tempo, mao de obra e equipamentos devido ao su-
perdiagnostico pode ser desperdicado.

Todos os dados foram processados e analisados pelo
Anaconda (Python versao 3.7; https://www.anaconda.
com). As variaveis do conjunto de dados foram analisa-
das pelo SPSS (versao 26.0, IBM). As varidveis continuas
foram comparadas com o teste t ou Mann-Whitney e as
varidveis categoricas com o teste qui-quadrado. A razao
de chances das varidveis foi determinada por regressao
logistica (método: enter).
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do quantas vezes nas divisoes)

Figura 4 Importancia dos preditores no ultimo modelo. MP_

idade, grau de Mallampati x idade; DEM, distancia esterno-
mental.

Resultados

AFigura 1 mostra a matricula, o andamento e a alocacao
do estudo. A Tabela 1 mostra os parametros de previsao
de LD do paciente no conjunto de dados de treinamen-
to basico e teste basico. A Tabela 2 mostra a razao de
chances das variaveis LD no conjunto de treinamento
base. Idade, grau de Mallampati e DEM apresentaram
significincia estatistica. Um conjunto de treinamento
separado foi criado a partir do conjunto de treinamen-
to basico usando as trés variaveis estatisticamente sig-
nificativas. Além disso, ao combinar as variaveis, foram
criadas novas varidaveis potenciais e conjuntos de trei-
namento baseados nas novas variaveis de combinacao.
As varidveis incluidas no conjunto de dados foram as
seguintes:

® Conjunto de treinamento bdsico e conjunto de teste
basico: grau de Mallampati, idade, DEM, IMC, CP

¢ Conjunto de treinamento 1 e conjunto de teste 1:
grau de Mallampati, idade, DEM

¢ Conjunto de treinamento 2 e conjunto de teste 2:
grau de Mallampati x idade, DEM

¢ Conjunto de treinamento 3 e conjunto de teste 3:
grau de Mallampati x DEM, idade

e Conjunto de treinamento 4 e conjunto de teste 4:
grau de Mallampati, DEM x idade

Os resultados da validacao cruzada apo6s a aplica-
¢ao de cada conjunto de trens para cada algoritmo sao
mostrados na Tabela 3. O desempenho do modelo foi
melhor quando Mallampati grau x idade e DEM foram
aplicados a MALG na validacao cruzada. Portanto, sele-
cionamos o modelo aplicando as variaveis de Mallam-
pati grau X idade e DEM para MALG como modelo de
predicao para LD. O modelo final foi concluido apos
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o ajuste dos hiperparametros. O conjunto de teste foi
aplicado ao modelo final para avaliar o desempenho
do modelo final, que apresentou um AUROC de 0,71
(intervalo de confianca de 95%, 0,59-0,83; p = 0,014)
(Figura 2). A matriz de confusao mostra os resultados
da contagem do numero de correspondéncias entre a
classe original do conjunto de teste alvo e a classe do
conjunto de teste prevista pelo modelo (Figura 3). A
precisao para a predicao de LD foi de 0,18 (proporcao
de pacientes com DL verdadeiros entre pacientes pre-
ditos como LD, 11/60) e o recall de 0,85 (proporcao
de pacientes preditos como LD entre pacientes com LD
verdadeira, 11/13). A importancia dos preditores usa-
dos no modelo final é mostrada na Figura 4.

Discussao

Numerosos estudos relataram varias combinacoes de
parametros e resultados na tentativa de predizer a intu-
bacao da VAD. Em uma metanadlise prevendo intubacao
dificil, a combinacao do grau de Mallampati e da distan-
cia tireomentoniana predisse a intubacdo mais dificil,17
entretanto, a falta de heterogeneidade e o pequeno nu-
mero de estudos limitaram as conclusoes. L’Hermite et
al. previram intubacoes dificeis usando os escores passi-
vos de cinco parametros das vias aéreas, mas sugeriram
que tais predicoes de intubacao dificil provavelmente
nao seriam uteis.18 Alguns estudos usaram AM para pre-
ver LD ou intubacao dificil. No entanto, os resultados
desses estudos nao foram validados e avaliados usando
um conjunto de testes. Moustafa et al. usaram ML com
valor preditivo positivo de 76%, valor preditivo negativo
de 76% e AUROC de 0,79 para LD.11 No entanto, mes-
mo com nove parametros preditivos, seus resultados de
validacao cruzada foram piores do que o estudo atual
(AUROC, 0,79 vs. 0,99). Em seu estudo, Langeson et
al. concluiram que, embora a intubacao dificil usando
calculo assistido por computador fosse preditiva, cada
parametro usado para intubacao dificil tinha um valor
preditivo ruim.10 Seu alvo preditivo final era intubacao
dificil, que difere ligeiramente de nosso alvo preditivo
— predicao de LD com menos variaveis. Eles relataram
variaveis significativas no IMC, idade e grau de Mallam-
pati, mas em nosso estudo, o resultado da validacao cru-
zada de modelos sem IMC foi melhor.

Apesar das diferencas nos alvos de predicao, alguns
modelos de predicao de intubacao traqueal dificil que
nao empregam ML tém um desempenho melhor do
que o nosso. Os resultados validados para esses mode-
los variam de 0,79 a 0,87 no AUROC.11 No entanto, os
modelos anteriores usavam de 4 a 9 preditores.10-14 O
modelo de Arne empregou sete varidveis e apresentou
o maior AUROC entre os modelos validados.13 Embora
muitos preditores possam ser usado para previsoes pre-
cisas, aumentar seu nimero nao é pratico. Neste estu-
do, o objetivo foi criar modelos preditivos que tenham
bom desempenho com poucos preditores. A previsao
de vias aéreas com poucos parametros ¢ um bom alvo

para o AM devido ao seu poder de sintetizar e analisar
rapidamente combinacoes de variaveis. Por outro lado,
modelos com alta precisdao e recall sao ideais para pre-
dicao de LD. A alta precisao durante a previsao de LD
pode economizar tempo e dinheiro na preparacao de
VAD. O recall ¢ ainda mais critico considerando o sé-
rio problema de LD imprevisivel. No entanto, quando
o conjunto de teste foi aplicado ao nosso modelo, ele
nao apresentou o mesmo resultado que os resultados da
validacao cruzada, e a precisao foi baixa. Isso pode ser
atribuido ao overfitting dos dados de treinamento. Em
geral, a solucdo para o overfitting é coletar mais dados
de treinamento.19 De fato, a pequena proporcao de pa-
cientes com LD nao forneceu um ntimero suficiente de
conjuntos de dados. Nesses casos de dados desbalancea-
dos, a quantidade de dados se torna ainda mais critica.

Em nosso modelo, os resultados da validacao cruza-
da melhoraram apesar da reducao do numero de pre-
ditores. Além disso, os resultados da validacao cruzada
do modelo usando o recém-combinado grau de Mallam-
pati x idade foram melhores do que aqueles com grau
de Mallampati e idade como preditores separados. Nas
previsoes de AM, o desempenho do modelo pode ser
melhorado removendo informacoes irrelevantes para
previsoes ou combinando recursos para criar recursos
potencialmente novos.19

Mostramos um modelo que prevé LD com o menor
numero de preditores possivel, podendo identificar
preditores importantes para classificar LDs em modelos
de aprendizado de mdquina. No entanto, ¢ dificil in-
terpretar como esses preditores se comportam em mo-
delos de aprendizado de maquina. O aprendizado de
maquina € frequentemente chamado de caixa preta. Os
dados entram e as decisoes saem, mas 0 processo entre
entrada e saida € opaco. numero.

A intubacao dificil muitas vezes pode levar a con-
sequéncias inesperadas e complexas, prejudicando o
paciente. Em 2015-2018, houve diferenca nos custos
de hospitalizacao nos Estados Unidos entre pacientes
com intubacao de via aérea dificil e aqueles que nao o
fizeram, e o valor médio foi cerca de US$ 20.000 maior
em pacientes com intubacao de via aérea dificil.21 La-
ringoscopia dificil é diferente de dificil intubacao tra-
queal, mas pode causar intubacao traqueal dificil. Em
alguns estudos, metade das laringoscopias dificeis re-
latou uma escala de dificuldade de intubacao alta > 5
pontos.22 A predicao adequada da laringoscopia dificil
pode ajudar a antecipar vias aéreas dificeis e ser uma
maneira eficaz de reduzir os custos médicos.

Nosso estudo tem algumas limitacoes. Primeiro, se-
melhante a estudos anteriores de aprendizado de ma-
quina, nao se aplica a pacientes pedidtricos, pois se
aplica a populacoes adultas. Segundo, porque tanto
o treinamento quanto os testes foram conduzidos em
individuos asiaticos, os resultados podem diferir em
outras racas. Por exemplo, populacoes asiaticas tém
dimensoes estatisticamente diferentes das populacoes
caucasianas para arco do queixo, comprimento da face
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e protrusao do nariz.23 Para generalizar para pacientes
com anestesia global, estudos com variaveis adicionais
podem ser necessdrios. Recentemente, os videolarin-
goscopios tém sido usados em vias aéreas dificeis, de
modo que o manejo das vias aéreas dificeis ¢ melhor do
que no passado. No entanto, em situacoes em que 0s
videolaringoscopios nao estao disponiveis, a dificil pre-
visao do laringoscépio pode ser util. Terceiro, o uso de
videolaringoscopio ou endoscopio de fibra 6ptica para
intubacao traqueal foi excluido em nosso estudo. Reduz
a incidéncia de resultados de laringoscopia dificeis, o
que pode limitar a variabilidade dos preditores.

Em conclusao, o novo modelo proposto pode pre-
ver LD com apenas trés preditores (grau de Mallampati,
idade e distancia esternomental). Esse pequeno nume-
ro de preditores torna a previsao simples e com alto
recall. Assim, a probabilidade de problemas sérios cau-
sados por falha na previsao de LD ¢é baixa. No entanto,
para melhorar o desempenho geral e a generalizacao
do modelo, sao necessdarios mais dados de pacientes
com LDs e de diferentes racas.
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