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ARTIGO DE REVISAO

Como realizar ensaios clinicos em terapia intensiva

utilizando base de dados de alta qualidade

How to conduct clinical research studies using high

quality-clinical databases in the critical care

RESUMO

As fontes de informacio relacionadas
A terapia intensiva e os meios de comuni-
cé-la aumentam rapidamente. Neste arti-
go, apresentamos um panorama geral so-
bre o que deve ser feito para obter dados
de alta qualidade nas unidades de terapia
intensiva. Os principios para a escolha da
questao clinica da pesquisa, os desfechos,

as varidveis explanatdrias e os métodos es-
tatisticos a serem utilizados para abordar
a questdo sio comentados de forma geral,
com énfase nos erros e ciladas mais fre-
qiientes que devem ser evitados.

Descritores: Sistemas de informa-
¢io; Base de dados factuais; Pesquisa bio-
médica; Estudos de avaliagio; Coleta de
dados/métodos; Controle de qualidade

INTRODUCAO

Hoje, a necessidade por informagio exata ttil ndo s6 na clinica e nos servigos
de satide mas também em auditorias clinicas e pesquisa de avaliacio é sobeja-
mente reconhecida. Obviamente, os que propoéem cada uma destas atividades
deveriam agregar seus recursos para obter os dados de que precisam. De fato, hd
um reconhecimento crescente sobre o valor em potencial dessas bases de dados,
nao sé para auditorias clinicas mas também para empreender estudos clinicos e
avaliar tecnologias de satide.!

Para atingir estes objetivos, médicos, administradores, consumidores e pes-
quisadores devem definir as varidveis necessrias e propor defini¢oes completas
e exatas com base nas definigoes padrio de distirbios clinicos, intervengoes e
desfechos.

Bases de dados de alta qualidade ajudariam a fornecer estimativas atualizadas
das probabilidades de desfechos diferentes nas situagées clinicas tipicas da unida-
de de terapia intensiva (UTT). Elas deveriam ajudar a determinar fatores de risco e
modelos prognésticos para vdrios eventos e poderiam ser usadas para alocagao de
recursos entre regioes ou hospitais.

O grande nimero de pacientes incluidos nas bases de dados permite andlises
de subgrupos, que, por sua vez, podem dar aos médicos informagoes sobre cate-
gorias especificas de pacientes. Da mesma forma poderiam ser usadas para estudar
doencas ou intervengoes incomuns.

A pesquisa usando bases de dados clinicos de alta qualidade é relativamente
barata, pois o corpo do sistema de coleta de dados ¢ definido, seus custos estao
distribuidos entre muitas pesquisas e sao compartilhados com outras aplicagoes
como gestao clinica, auditoria e usos administrativos.

Pesquisas numa base de dados clinicos nio deveriam substituir ensaios clinicos
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controlados e randomizados, mas podem, em nossa opi-
nido, desempenhar um papel importante na demonstragao
de evidéncias.> Primeiro, poderiam gerar hipSteses sobre
fatores de risco e formas de prevenir uma doenga em par-
ticular. Segundo, ao aumentar o grau de incerteza entre os
médicos, poderiam aumentar a probabilidade de médicos
participarem de um ensaio clinico. Terceiro, fornecem uma
infra-estrutura permanente para desenhar ensaios multicén-
tricos. Quarto, poderiam ser usadas para confirmar, numa
populagio geral nio selecionada de pacientes, as conclusoes
dos ensaios clinicos, muitas vezes feitos em UTT seleciona-
das, altamente especializadas e de ensino.

Neste texto, iremos descrever como construir uma base
de dados de alta qualidade a ser usada para fins de pesquisa
e para esquematizar as melhores formas de explorar os even-

tos e desfechos da UTT.

COMO OBTER UMA BASE DE DADOS DE ALTA
QUALIDADE?

O desfecho ¢ medido por mortalidade, morbidade
(eventos iatrogénicos, infecgdes nosocomiais), estado fun-
cional, qualidade de vida, custo de atendimento, tempo de
internagao, tempo para retorno ao trabalho, satisfacio do
paciente e da familia. Fatores que podem influenciar a qua-
lidade dos dados do desfecho sdo os métodos de coleta de
dados, padronizagio das definigoes, atualizagao dos dados e
numero adequado de pacientes e desfecho.

As grandes bases de dados tém numerosas falhas, in-
clusive nao captar os fatores de risco pouco usuais e assim
subestimar o risco de um dado paciente, falta de homoge-
neidade das diferentes populagoes de pacientes e a exatidao
da aquisi¢ao de dados.

Propusemos algumas regras importantes® usada em ba-
ses de dados de UTT mais reconhecidas®”.

- No inicio da base de dados

Os dados precisam ser exatamente definidos e as carac-
teristicas dos dados devem estar num diciondrio de dados.
Deve ser montado um conjunto minimo de dados.

O protocolo para a coleta de dados deve ser feito por
escrito, em que conste a defini¢io das possiveis falhas na co-
leta de dados, bem como a criacio de um controle manual
ou automatizado dos dados.

Por fim, o centro de coordenagio central deveria criar
um formuldrio “amigével” para registro dos caso usando de
preferéncia um formarto eletronico.

De forma ideal, como a coorte deve representar a po-
pulagio geral da UTI, cada paciente deve ser registrado na
base de dados.

As UTT que aceitarem participar no registro de dados

297

devem estar cientes de um plano para assegurar a qualidade
e aceitar algumas regras:

Novos centros participantes devem ser visitados e trei-
nados.® Além disso, os novos centros participantes e, perio-
dicamente, os demais centros devem ser visitados para mo-
nitorar os dados e realizar auditorias da qualidade, usando
para esta finalidade, os registros de casos ou fontes externas
de dados.

Procedimentos de controle e checagem devem ser reali-
zados ao importar os dados para a base de dados central.

- Comunicagio com os centros

E importante que seja criada uma comunicagio con-
sistente e uniforme com aqueles envolvidos na coleta de
dados.” Os dados sio de propriedade coletiva e é impor-
tante que haja oportunidades de introduzir novas questoes
ou idéias. Também ¢ importante reconhecer o trabalho dos
profissionais (agradecimentos, autoria) e organizar uma re-
alimentacio dos dados. Regras de publicacio referentes a
autoria deveriam ser definidas logo no inicio da criagao da
base de dados e aceitas pelas novas UTTI participantes.

- Programa de melhoria da qualidade

Relatérios da qualidade dos dados sao fornecidos para os
centros. Os centros deveriam verificar os erros detectados,
corrigir dados inadequados e preencher dados incompletos.
Apds auditoria dos dados ou teste de variabilidade é im-
portante dar um retorno e recomendagdes aos centros para
solucionar as causas dos erros.

Mesmo para participantes bem treinados, deve ser or-
ganizado periodicamente um curso de treinamento para
computar os mesmos registros de casos e identificar novas
causas de discrepincias. A causa e as conseqiiéncias de erros
deveriam ser discutidas e levar a uma exatidio maior das
definicoes. E interessante que a motivagio dos participantes
aumenta apds 0s cursos.

O centro coordenador central é responsdvel pelo ajuste
dos questiondrios, software, diciondrio, protocolos e mate-
rial de treinamento para incluir novas varidveis ou resolver
possiveis erros ou discrepincias.

COMO ESCOLHER O DESENHO DO ESTUDO

A base de dados de alta qualidade pode ser usada para
fazer estudos de coorte. Poderia também ser o cerne de caso-
controle aninhados ou estudos expostos - ndo-expostos. Um
estudo de coorte ¢ o desenho mais apropriado para conduzir
estudos em UTT" porque o acompanhamento do paciente
¢ ficil de coletar, pois a grande maioria dos eventos e fatores
de risco acontecem durante a internago hospitalar. A inclu-
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sao sistemdtica de cada paciente que chega a UTT favorece a
computag¢io da prevaléncia dos desfechos.

Estudos de caso-controle sio uma alternativa ao dese-
nho de coorte comparando pacientes com um evento (por
exemplo, morte) e outros sem, mas sio raramente feitos na
UTL'"? A correlacio de um caso com viérios controles é
possivel para a prevengao contra fatores de confusao. Es-
tudos de caso-controle em geral sio mais répidos e menos
dispendiosos do que estudos de coorte, mas sio muito sen-
stveis a um viés (como viés de meméria e viés de selecao).!

ESCOPO DO ESTUDO

O escopo de estudos embasados em bases de dados de
UTT estd em geral associado ao levantamento de fatores de
risco de morte ou eventos adversos na unidade. Em casos
mais raros, os estudos feitos em UTI visam predizer os even-
tos que dependem de tempo na UTI" (isto ¢, nimero de
infeccoes por ano) ou para modular a duragio (isto ¢, tem-
po de internagio).™.

A primeira abordagem ¢ acessar a viabilidade de um
estudo garantindo que a freqiiéncia do evento de interesse
seja suficientemente alta. Depois, ¢ preciso calcular o poder
estatistico. Este consiste em quantificar a capacidade de de-
tectar associagao de qualquer fator de risco com o evento de
interesse." Este dado pode ser computado usando softwares
especificos.

VARIAVEL DE DESFECHO

Em estudo clinico as varidveis qualitativas mais freqiien-
tes sdo resultados bindrios (isto é, morto ou vivo). Sobrevida
precoce (dia 14, dia 28), na maioria das vezes reflete o efeito
de doenca aguda, porém sobrevida tardia (3 meses ou um
ano) reflete mais precisamente o impacto da doenca para o
paciente e a familia.'® Desfechos baseados em varidveis de
tempo, como sobrevida em UTI ou hospitalar, devem ser
desencorajados, pois levariam a vieses nas avaliagoes.

A sobrevida pode ser analisada em sua forma original
(por regressdo logistica) ou completada por uma varidvel
descrevendo o tempo-até-evento (andlise de sobrevida). A
primeira pode ser estendida para desenho de caso-controle,
mas nio considera tempo de exposi¢io, ao contrdrio de
outros métodos que permitem controlar o tempo passado
antes da ocorréncia (ou nio) do evento. Nas andlises de so-
brevida, os pacientes sio censurados se nao sofrem o evento
até deixarem o estudo ou até o término do estudo. Também
os modelos padrio supoem a independéncia entre tempo
censurado e tempo de evento (censura nio informativa).
Todavia, este poderosa pressuposto ¢ frequentemente viola-
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do, sobretudo em estudos na UTI, onde o tempo até alta e
tempo até morte sdo totalmente dependentes.'”'®

No caso de uma varidvel de interesse quantitativa, é
aconselhdvel simplesmente tragar um histograma para tecer
suposicoes sobre o padrio geral de distribui¢ao (Figura 1).
Medidas biolégicas cldssicas sio muitas vezes distribuidas
conforme a distribui¢io Gaussiana (normal) (p.ex. idade,
Simplified Acute Physiology Score (SAPS 1I)) que é admiti-
da em muitos testes estatisticos ¢ permite usar estatisticas
descritivas padrio (média e desvio padrio). Porém, em al-
guns casos as varidveis sao distribuidas de outra forma (p.ex.
tempo de internagio ou numero de eventos adversos). A
média torna-se realmente diferente da mediana. Assim, sio
preferidos o primeiro e dltimo quartil & média e desvio pa-
drao que se tornam inadequados para a descrigio dos dados
com um intervalo de confianga absurdo (valores negativos).
Caso contrdrio, a transformagio da varidvel pode ser re-
alizada para que a sua forma de distribuicio se aproxime
da normalidade (p.ex. transformagio do log). No caso de
distribuicoes atipicas e, sobretudo, quando hd um padrio
de “multiplos picos”, sugere-se a divisio da varidvel em um
nimero de classes iguais a0 nimero de picos."

Em casos especiais, a varidvel de interesse pode ser uma
medida subjetiva de um fenémeno (p.ex. o escore Mac
Cabe de qualidade de vida).*® E mais prudente fazer vdrias
medicdes por sujeito para assegurar sua reprodutibilidade e,
portanto, confiabilidade da analise.*"*

VARIAVEIS EXPLANATORIAS

A descrigao dos dados de coorte é um trabalho essencial
que permite verificar a consisténcia dos dados, freqiiéncia
dos valores faltantes e mostrar as primeiras pistas interessan-
tes a serem investigadas.

Técnicas de descri¢io de dados variam conforme os dife-
rentes tipos de varidveis: quantitativas (p.ex. escore de gravida-
de como SAPS), qualitativas bindrias (p.ex. género) ou nomi-
nais (p.ex.principais sintomas na UTI) e varidveis ordindrias
(p-ex. cddigos da American Society of Anesthesiology -ASA).
Isto pode ser feito por tabelas de contingéncia (freqiiéncias e
porcentagens) para varidveis categéricas ou media mediana,
desvio padrio, quartis e histograma para as continuas.

A contagem dos dados faltantes (“missing variable”) re-
quer atengio especial para identificar as varidveis que estdo
mal relatadas. A multiplicidade dos valores faltantes nos da-
dos implica deletar observagoes na andlise estatistica padrao.
Caso haja mais que 5% de dados faltantes ¢ aconselhdvel
deixar a varidvel fora da analise.” Todavia, para tratar desta

questdo existem alguns métodos eficientes para completar
os dados.”
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Figura 1: Distribuic¢iao das varidveis quantitativas. O histo-
grama de idade parece ter distribui¢io normal: a média e a me-
diana sao idénticas e correspondem ao eixo simétrico de distri-
buigdo. Neste caso, tanto a media + desvio padrio ou mediana
e quartiis podem ser usados para descrever corretamente dados
e intervalos de confian¢a podem ser facilmente computados.
Ao contrdrio, a distribui¢io do tempo de internagiao na UTI
¢ assimétrica e mesmo que a maioria das interna¢oes na UTI
seja curtas, valores extremos podem ser identificados (p.ex. 90
dias). Neste caso, a média que estd fortemente influenciada por
valores extremos ¢ inapropriada para descrever tempo de inter-
nagio. Assim, as medianas e os quartis deveriam ser preferidos
para descrever esta varidvel.
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RELACAO ENTRE A VARIAVEL DE DESFECHO
E AS VARIAVEIS EXPLANATORIAS

Ao investigar sobre associa¢oes entre varidveis explana-
torias e varidvel de desfecho é preciso destacar os fatores de
risco do evento de desfecho. Esta metodologia chamada
“analise univariada” estd descrita no Quadro 1. A escolha
entre testes paramétricos ¢ nao paramétricos é possivel e
supoe (ou nao) uma lei probabilistica subjacente. O uso de
testes paramétricos ¢ sempre mais poderoso, porém nem
sempre se aplica (Quadro 1). As varidveis assinaladas pela
literatura, pela experiéncia e pelo bom senso precisam ser
verificadas.

Avaliar o efeito de uma varidvel quantitativa num des-
fecho bindrio, em geral supoe que o aumento no risco do
evento de interesse ¢ constante seja qual for seu grau. Por
exemplo, o aumento no risco de mortalidade no 28¢ dia é
obviamente menor entre os com 15-25 anos do que entre os
com 75-85 anos de idade. Essa suposi¢io de linearidade do
aumento de risco deve ser verificada por testes estatisticos
(fungoes spline, log de risco)."” Se o teste desta suposi¢ao
for rejeitado para uma determinada varidvel, ela deverd ser
recodificada em vdrias classes (p.ex. quartis ou pontos de
corte de risco). Caso contrdrio, deve-se preferir a varidvel
continua para guardar toda a informagio.

O MAGICO VALOR P

Mas qual limiar do valor p teremos que escolher? A
significAncia estatistica se baseia numa escolha um tanto
quanto arbitrdria do grau (muitas vezes 5%). Este limiar
psicolégico de 5%, também chamado erro 5% tipo I (ris-
co de concluir para uma diferenga significante entre dois
grupos enquanto isto for de causa aleatéria) nem sempre é
relevante. Por exemplo, valores de p de 0,048 € 0,052 estao
muito préximos, porém as conclusoes sio completamente
diferentes. No primeiro caso concluimos para uma diferen-
¢a significativa entre dois grupos e no segundo, para ausén-
cia de diferenca entre grupos. Assim para cada caso critico,
vale mais a pena pensar no interesse médico do que apenas
levar em conta a signiﬁcﬁncia estatistica.

Quando muitas varidveis sdo testadas, o risco de se con-
cluir por uma associaco significativa quando ela é aleatéria
aumenta com o nimero de testes feitos (i.é. maltiplas com-
paragoes).

O risco de erro comumente usado (valor p) é 5% para
um teste, mas se forem feitos 4 testes, o risco chegaa 18,5%.
Portanto, um limiar mais baixo de valor p deve ser conside-
rado. Isto pode ser feito usando métodos apropriados tais

como a correcio de Bonferroni.!
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COMO ESCOLHER UM MODELO APROPRIADO?

O grande nimero de ferramentas estatisticas disponiveis
permite analisar qualquer tipo de varidvel e qualquer desenho
do estudo. O conjunto de modelos estatisticos usados em
pesquisa médica limita-se a alguns mais simples porque nao
demandam um conhecimento maior de estatistica para com-
preendé-los e s3o considerados robustos.

Meédicos precisam conhecer a condi¢io de validade dos
modelos e devem ser capazes de discutir com especialistas em
estatistica, contudo, nesta fase recomenda-se a ajuda de um

Quadro 1 - Metodologia para comparagées das varidveis
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epidemiologista experiente ou de estatisticos.

Assim, apresentamos no Quadro 2 uma sele¢io de modelos
que representam a vasta maioria do que é usado para analisar
dados de UTL»

Além dos j& mencionados, existem outros modelos (ou ex-
tensoes) que correspondem a desenhos de estudo mais com-
plexos ou menos comuns. A modelagem em mdltiplos niveis
permite considerar a repeti¢io de medidas em um mesmo as-
sunto ou uma estrutura hierdrquica nos dados (um paciente na
UTT, muitas UTT em um pais, muitos paises no mundo...).”*
Previso e séries temporais consistem em analisar a evolugio de

Tipo de varidvel de Tipo de varidvel Metodologia Teste estatistico Principais pressupostos
interesse testada
Qualitativa Quantitativa Estatistica descriti- 2 grupos : Para ANOVA, as varidveis dependen-
(2 ou mais grupos) va para cada grupo  teste T* tes deveriam ser distribuidas normal-
(media, erro padrio, me-  Wilcoxon mente dentro de grupos e variincias
diana, quartis...) Grupos k I: sdo idénticas.
ANOVA *
Kruskall-Wallis
Qualitativa Tabela 2-lados (tabulagio Qui quadrado Para o teste Qui-quadrado as freqiién-
cruzada) das freqiiéncias e Exato de Fisher cias esperadas em cada célula da tabela
porcentagens devem ser maiores que 5.
Quantitativa Quantitativa Coeficiente de correlagio  Correlagio de Pearson*  Identificam uma relagio linear entre as
Correlagao de Spearman  varidveis de interesse e explanatdrias.
Qualitativa Idéntica 4 primeira parte desta tabela (relacao entre varidveis qualitativas e quantitativas)

* Teste paramétrico. ANOVA — andlise de varidncia

Quadro 2 - Diferentes modelos estatisticos

teresse a ser usado

Tipos de varidveis de in- Modelo estatistico Principais suposigoes estatisticas a serem verificadas

Outros métodos

(nio exaustivo)

possiveis

Bindrio
(p.ex.morto vs. vivo; do-
ente vs. sauddvel)

rado

(p-ex. diagnéstico)
Qualitativo estruturado
(p.ex. escore ADL de son
qualidade de vida)
Continuo

(p.ex. taxa de plaquetas
no sangue)

sdo logistica

Regressio linear
ridvel resposta.

Modelo de

Dados censurados

te na UTT) Cox

Regressio logistica H4 uma relagdo log-linear entre as varidveis indepen-
dentes e as probabilidades da resposta.
As varidveis preditivas sdo independentes entre si.
Qualitativo nio estrutu- Politdmico regres- H4 uma relagio log-linear entre as varidveis indepen- Arvores de decisio Andlise
dentes e as probabilidades da resposta.
As varidveis preditivas sdo independentes entre si..
Regressio de Pois- Média da varidvel resposta igual & varidncia.
Varidveis preditivas sio independentes.

Relagio linear entre as varidveis explanatdrias e a va-

Os residuais (valores preditos menos observados) sao
normalmente distribuidos.
Varidveis preditivas sio independentes.
risco Suposigoes de risco proporcional.
(p.ex. ocorréncia de mor- proporcional  de H4 uma relagio log-linear entre as varidveis indepen-
dentes e a fungio de risco subjacente O censor deve
ser nao-informativo (veja texto).
Freqiiéncia de eventos deve ser >5%

discriminante

Regressio binomial negativa
Regressio logistica politdmica
ordinal

ADL — Atividades da vida didria, UTI — unidade de terapia intensiva
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uma série de valores correlacionados no tempo (p.ex. modelos
ARIMA).*® Modelos de sobrevida mais amplos podem integrar
covaridveis tempo-dependentes ou contemplar informagoies
sobre a censura.”*

SELECAO DE VARIAVEIS AO CONSTRUIR UM
MODELO

Na andlise univariada, nds assinalamos todas as associa-
¢Oes que existem com a varidvel de desfecho sem considerar
se algumas varidveis explanatérias estavam relacionadas entre
si. No extremo oposto, a andlise multivariada supde indepen-
déncia dos preditores, assim nao devem ser inseridas varidveis
contendo informagio semelhante (p.ex. dois escores de disfun-
¢do de drgios como Logistic Organ Disfunction score (LODS) e
Sequential Organ Failure Assessment (SOFA)."” Existem alguns
algoritmos de selegio (para trés, para frente, e passo a passo)
para ajudar na escolha das varidveis a serem incluidas no mo-
delo. Elas selecionam automaticamente o melhor subconjunto
de varidveis que estdo independentemente associadas a varid-
vel de interesse. Estes procedimentos estao implementados na
maioria dos softwares de andlise estatistica (SAS, Stata, SPSS,
R...). Todavia, ¢ bem melhor selecionar as varidveis que de-
vem ser introduzidas no modelo com base em regras médicas
e ndo estatisticas, como a publica¢io prévia na literatura, a fa-
cilidade e reprodutibilidade da coleta de dados e auséncia de
dados faltantes.

A construcao do modelo serd diferente de acordo com seu
intuito. Um modelo preditivo requer a inclusio de numerosas
varidveis explanatdrias para aumentar a capacidade preditiva
(em geral limiares do valor p de 5 a 10%). Ao contrario, mo-
delos visando buscar fatores de risco independentes precisam
de uma selecio mais rigida de preditores (valores p mais baixos
para inclusdo e permanéncia no modelo: em geral limiares de 1
a5%). De fato, as varidveis podem ser forcadas num modelo se
forem consideradas essenciais para a interpretagio do modelo
(p-ex. ajuste do ndmero de eventos adversos ao tempo de inter-
nagio em uma regressio logistica). H4 que ter muito cuidado
ao introduzir varidveis de modalidades atipicas ou informacio
subjetiva. Isto aumenta a variabilidade e leva a avaliagoes nao
confidveis do risco associado.®.

Por fim, introducio de termos de interacio com motivacio
clinica deveria ser testada (como interacio entre tratamento e
gravidade da doenga sendo tratada) pela adigio de termos de
produto cruzado.” Termos de interagio aumentam rapida-
mente se 0 nimero de varidveis introduzidas no modelo au-
mentar. Para 3 varidveis hd 23-3=5 termos de interacio, para n
varidveis hd 2"-n termos de interacdo. Portanto, recomenda-se
testar apenas termos de interacio plausiveis e compreensiveis

(bicaudados).
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Finalmente, nao ha um modelo universal melhor. Assim, a
escolha do modelo definitivo deve ser motivada pela facilidade
de uso por médicos (dados rapidamente disponiveis na unida-
de, simplicidade de cdlculo e interpretagio) e a capacidade dos
dados se adequarem ao modelo.

AJUSTE E VALIDACAO DO MODELO

A validagio do modelo é uma parte essencial do processo
de desenvolvimento do modelo, destina-se a confirmar sua efi-
cécia e, assim, sua utilidade no processo decisério. A qualidade
do modelo progndstico padrio pode ser avaliada por discrimi-
nagio e calibragio.!”*

Num caso de desfecho bindrio, a drea sob uma curva “recei-
ver operating characteristics’ (ASC-ROC) avalia a sensibilidade
e a especificidade do modelo para predizer o desfecho seja qual
for o limiar de positividade. O valor de 0,5 indica que nao hd
discriminagio preditiva (isto é, ao acaso) e um valor de 1 indica
a discriminacio perfeita de pacientes com desfechos diferen-
tes. Uma discriminagio estd adequada a partir de 0,80."” Um
exemplo de curva ROC ¢ descrita na Figura 2.

100
80

60

Sensibilidade

40

20} [

oL : : L ; .
0 20 40 60 80 100

100-especificidade

Figura 2 — Exemplos de curvas Receiver Operating Curves
(ROC) para trés escores de gravidade (MPM II 0, MPM III
0, SAPS 3) para desfecho de mortalidade, do estudo OU-
TCOMEREA. As trés curvas ROC representam o grafico de
sensitividade versus 100- especificidade enquanto se muda o va-
lor do limiar de discriminacio nos escores. A drea sob a curva
(ASC) representa a capacidade de discriminacio dos escores de
gravidade que é comparada 4 4rea sob a linha diagonal (capaci-
dade de discriminacio do aleatério = 0,5).
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Mortalidade esperada

Mortalidade observada

Figura 3 — Calibragio do escore SAPS 3 (do estudo OUTCO-
MEREA). O grifico de calibracio representa a taxa mortalidade
predita, estratificada por intervalos de 10% de risco de mortali-
dade pela taxa de mortalidade observada. Em um modelo bem
calibrado a taxa esperada de mortalidade num grupo deveria
corresponder a de mortalidade observada (linha diagonal). Esta
hipétese pode ser avaliada pelo teste de Hosmer e Lemeshow.
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Figura 4 — Etapas a serem seguidas para conduzir uma andlise
multivariada

Francais A, Vesin A, Timsit JF

O componente de calibragio (ou ajuste) descreve
globalmente a exatidao preditiva ao controlar o viés
entre respostas preditas e observadas (veja detalhes
do teste Qui quadrado Hosmer-Lemeshow).?? Por
exemplo, se a mortalidade média predita para um
grupo de pacientes semelhantes for 0,3 e a propor-
¢ao real morrendo for 0,3 as previsoes estio bem
calibradas. Pode ser tragado um grifico como na
Figura 3.

Valida¢io de um modelo progndstico pode ser
feita usando a mesma coorte (interna: “bootstrap”
de separacao de dados e validagio cruzada) ou usan-
do pacientes de outra coorte (externa). O segundo
método é mais confidvel, porém mais dificil de ser
feito na pritica. Detalhes sobre esta técnica estdo
disponiveis na literatura'”?® e esta escolha deve ser
feita no inicio do estudo.

CONCLUSAO

Um fluxograma resumindo as diferentes etapas
desenvolvidas neste documento e que deveriam ser
seguidas para conduzir uma andlise multivariada em
UTTI pode ser visto na Figura 4.

Hoje mais e mais dados, ferramentas estatisticas,
revistas ou informagoes cientificas estao disponiveis
na Internet. Para chegar a uma conclusido adequa-
da a partir de um estudo, deve-se decidir criterio-
samente a metodologia exata a ser usada antes de
empreender qualquer andlise de dados, para reduzir
o risco de conclusées aleatdrias ou vieses. A colabo-
raciao entre médicos de UTT e epidemiologistas e/ou
bioestatisticos é imprescindivel para evitar compa-
ragoes excessivas e inimeras ciladas.

ABSTRACT

The sources of intensive care-related information and
the means of communication increase rapidly. We presen-
ted here an overview of what should be done to collect high
quality database. In a second part, the principle of the choi-
ce of the research question, the outcome, the explanatory
variables and the statistical methods to address the question
are overviewed, emphasizing major and frequent pitfalls

which should be avoided.

Keywords: Information systems; Database, factual;
Biomedical research; Evaluation studies; Data collection/
methods; Quality control
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