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Introducao

Quando concluimos por um determinado
diagnéstico, na verdade, estamos classificando um
individuo em uma categoria, baseado num nimero
de observagoes de varidveis discriminantes. Regras de
predicao clinica podem ser definidas como ferramentas
que quantificam a contribuicao individual de diversas
variaveis, como dados da histéria clinica, do exame
fisico e de exames complementares, para um
determinado diagnéstico’ 2. Sao especialmente Gteis
quando a tomada de decisdao é complexa, quando o
risco é grande ou se existe a oportunidade de diminuir
o custo, sem prejuizo ao paciente. Exemplos de diversos
algoritmicos médicos podem ser encontrados em
<http://www.medal.org/>. Apresentaremos alguns
tipos de modelos, citando uns poucos exemplos de
sua utilizagdo em pneumologia ja descritos na literatura.

Modelos preditivos por meio de regressao

A derivacao de um modelo de predigao envolve
varios pontos:

1. Identificar as varidveis que podem estar
relacionadas ao desfecho, com evidéncia de
importancia biolégica, ja descrita na literatura ou
constatada no estudo;

2. Escolher uma dentre aquelas que estiverem
fortemente relacionadas entre si, evitando-se o
problema da colinearidade;

3. Reduzir o ndmero de variaveis, selecionando
as com maior relacdo com o desfecho, variaveis
irrelevantes devem ser excluidas, evitando-se que a
variancia compartilhada possa ser erroneamente
atribuida a estas;

4. Testar diferentes modelos com entradas ou
saidas de variaveis, pois algumas destas podem estar
relacionadas ao desfecho de forma indireta, ou seja,
através de interacoes com outras variaveis® 4 > ©,

A associagdo de muitas variaveis para o diagnéstico
pode ser investigada através da chamada modelagem
multivariada, que avalia, por meio de expressao
matematica, o efeito simultineo de diversas varidveis
sobre um desfecho. A maneira mais tradicional de
analise multivariada é pela regressao multipla. Outras
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técnicas tém sido empregadas, como por exemplo a
analise discriminatoria, ja utilizada na investigacao do
diagnéstico da tuberculose pleural’.

A andlise de regressao avalia a habilidade de um
ou mais fatores, varidveis independentes, em predizer
um determinado desfecho, varidvel dependente. A
equacdo da reta, y = a + b*x, pode expressar
matematicamente esta relacao, onde “Y” é a variavel

N

de desfecho ou dependente ou de reposta; “a” é o
intercepto de “Y”, uma constante; “b” é o coeficiente
de regressao da varidvel “X”, ou inclinacao da reta, e
“X” é a varidvel preditora ou independente ou
explicativa. Poucas varidveis biolégicas podem ser
preditas por uma equacao simples. Geralmente, nos
modelos preditivos, utilizamos as regressdes multiplas,
que permitem estudar o efeito simultdneo de varios
fatores sobre a varidvel de desfecho® & °.
Habitualmente, as equagdes sao lineares ou construidas
via transformacao linear e sdo expressas pela seguinte
formula: Y = b + b * X, + ... + b * X° Como
exemplo temos a equagao para determinagao do valor
previsto de Capacidade Vital Forcada em adultos do
sexo masculino na populagao brasileira, publicada por
Pereira e colaboradores': CVF = (estatura * 0,059) —
(idade * 0,0229) - 4,569 (considerando a altura em
centimetros e idade em anos).

Nos estudos de testes diagnésticos o desfecho,
chamada de varidvel dependente, é dicotémica
(presenga ou nao de determinada doenga) e devemos
utilizar a regressao logfstica multipla (RLM)® ?. Esta
equacado ira sempre produzir um resultado entre 0 e
1. Na avaliagdo do resultado de uma equagao de
regressao logistica multipla pensamos na variavel
dependente como uma probabilidade (“p”) da
presenca de doenca.

Para ser mais preciso, a equagao nao prediz
diretamente a probabilidade, mas sim o logaritmo da
chance da presenca da caracteristica de interesse. A
chance de um evento pode ser convertida em uma
probabilidade, por p / (1 - p). Entao, sejam X1, X2, ...
Xn varidveis explicativas, o modelo de RLM assume
que o log da chance da presenca da doenga pode ser
expresso por: log p/(1-p) = b, + b1*x1 + b2*x2
+...4+bn*xn.

A probabilidade da presenca de doencga pode ser
expressa, ainda, por: p (D=1 /X, X,...X)) = exp
(by+b,*x,+...4b *x ) /{1 + exp (b,+b,*x,+...4+b_*x )}.
A equagao pode ser simplificada: p (D=1/X,X,...X ) =
1/1 + e™® ondee¢® é o expoente do inverso do
logaritmo natural de b,+b,*x + ..+b *x .

Neste tipo de modelo as variaveis independentes
podem ser continuas ou dicotomicas ou ambas. No caso
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de varidveis continuas o valor desta, em determinado
caso, sera multiplicado pelo valor do coeficiente e
quando a varidvel é dicotdmica o valor do coeficiente
deverd ser multiplicado por zero ou um, estando esta
caracteristica ausente ou presente respectivamente.

A interpretacao do coeficiente logistico nao é tao
intuitiva, uma vez que nao estamos habituados a pensar
em termos de chance. O coeficiente da variavel numa
equacdo de RLM (“logit”) é o logaritmo natural da razao
de chance (OR - do inglés odds ratio), calculado para
determinado modelo. Entdo, por exemplo, se
b,=2,303, a OR, funcao exponencial de b, serd 10, e
podemos afirmar que quando a varidvel independente
aumenta uma unidade, a chance da varidvel
dependente ser igual a um, que indica a presenga de
doenga, aumenta por um fator de 10, estando todas
as demais varidveis controladas. Assim, o aumento de
uma unidade na variavel “X” produz uma alteracao na
varidvel de desfecho igual a “e®'”. Este fator é a razao
de chance ajustada (AOR) para a variavel independente
e expressa a forca e direcao de relacionamento entre
as duas varidveis. O 1C95% para a AOR também pode
ser calculado, a partir do erro padrao do coeficiente, e
auxilia a avaliagdo da sua precisao e significancia® .

Sdo vérios os estudos que utilizam esta
metodologia em pneumologia, por exemplo: célculo
da probabilidade de malignidade de um nédulo
pulmonar solitdrio entre 4 e 30 mm em homens'?,
estudo citolégico do liquido pleural™ e da adenosina
desaminase associada com outras caracteristicas'* para
diagnéstico da tuberculose desta localizagao,
diagnoéstico da tuberculose pulmonar paucibacilar',
diagnéstico da embolia pulmonar'®, entre outros.

Seu célculo independe da prevaléncia e dos valores
discriminatérios, uma vez que pode utilizar valores
continuos. A utilizacao deste tipo de modelo na pratica
pode ser facilitada por meio de célculos automatizados,
no entanto, depende de termos disponiveis os resultados
de todas as varidveis incluidas na equagao. Este fato
pode ser uma limitagao para o seu uso na pratica médica,
pois pode existir dificuldade na obtencao de dados
clinicos para alimentagao destes modelos.

Modelos preditivos utilizando outras estratégias

O uso da RLM na pratica clinica nem sempre é
facil, exequivel ou intuitiva, e estes tém sido os
principais motivos para o desenvolvimento de sistemas
de pontos e de arvores de decisdao, que facilitam a
utilizacdo de modelos preditivos na pratica clinica.

Os sistemas de pontos (scores) sao derivados de
diversas maneiras, como pela transformacao dos



coeficientes obtidos nos modelos de RLM, por
exemplo. Permite maior compreensao do poder de
cada variavel em relacdo as demais, através de um
sistema de pontuagdo e ordenagdo (ranking). Um
exemplo de sua utilizacdo para o diagndstico da
tuberculose pulmonar com exame direto negativo no
escarro a partir de modelos de regressao logistica ja foi
descrito' 7. Outros exemplos: a utilizagao das
caracteristicas radiolégicas em predizer a presenca de
co-infeccao pelo HIV em pacientes com tuberculose'®
e no diagndstico diferencial entre derrame pleural
causado por tuberculose ou neoplasia™.

As drvores de regressdo e classificacdo (CART
abreviatura de Classification and Regression Trees) vém
sendo utilizadas desde 1984. A andlise discriminatéria
é (til para detectar a variavel que permite o pesquisador
diferenciar pacientes entre grupos. A funcao de
classificacao é dtil em determinar a que grupo, mais
provavelmente, cada caso pertence. Uma arvore de
decisao é um fluxograma ou um diagrama que
representa um sistema de classificagdo ou modelo
preditivo. A estrutura é uma sequiéncia de questoes
simples, com respostas sim ou ndo que levam a préxima
questdo, ou galho. O ponto final determina a
classificagao ou predicao pelo modelo que pode ser
qualitativa, presenca ou auséncia de determinada
doenca, ou quantitativa, como por exemplo, um
percentual ou probabilidade da presenca ou nao da
doenga. Além da vantagem grafica, o fato de ser um
método nao paramétrico, ou seja, no qual a distribuicao
das variaveis preditoras ndo sofre nenhuma suposicao,
e da sua possibilidade de construcdo mesmo quando
os dados nao sao conhecidos para todos os pacientes
da amostra, tornaram este método muito atrativo para
a pratica clinica diagnéstica. Um exemplo de sua
utilizagdo para o diagnéstico da tuberculose ja foi
descrito em alguns estudos' 202",

Outro método que vem despertando um grande
interesse em diversas areas em que a predicao e
classificagao se fazem necessaria é a rede neural. Esta
é uma técnica sofisticada de modelagem nao linear,
em que se pode incluir um grande nlimero de variaveis
e que automaticamente apreende a estrutura dos
dados?’. As suas vantagens sao: nao requerer
treinamento estatistico formal, a habilidade em detectar
relagbes complexas e nao lineares entre as varidveis
preditivas e o desfecho, e a habilidade em detectar
todas as possiveis interagoes entre as varidveis
preditivas. As suas desvantagens seriam: a necessidade
de maiores recursos computacionais, uma tendéncia a
um modelo super ajustado, e a natureza “empirica”
da sua elaboracao?®. Tem sido Gtil na definicio de
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problemas clinicos complexos, com um desempenho
superior ao obtido por meio da opinido de especialistas
ou outros métodos estatisticos convencionais**. Como
exemplos de sua utilizagdo temos um estudo realizado
no Brasil para o diagndstico da tuberculose
paucibacilar®® e a aplicagdo de um outro estudo
publicado?* que pode ser visto em <http://
bgrant.med.buffalo.edu/activetb>.

Cabe ao pesquisador considerar todas as variaveis
e testar suas influéncias na investigacao. Depois de
testar diferentes modelos, deve apresentar aqueles de
menor complexidade e que melhor representem o
desfecho, ndo apenas por questoes filosoficas, mas,
também, por razdes praticas. Modelos simples sao mais
rapidamente compreendidos, tornando sua validagao
e aplicagdo mais faceis, além de possuir um menor
custo??. Assegurar a validade interna, com uma
populacao apropriada é fundamental para as avaliagdes
iniciais, mas nao é suficiente para determinar a utilidade
clinica. Torna-se necessario uma validagao externa para
conhecermos sua real capacidade de generalizagao.
Esta raramente pode ser avaliada satisfatoriamente em
um Gnico estudo, pois a populacdo tende a ser
semelhante' % 3 26,

No momento atual a utilizagcao de testes
diagndsticos de forma apropriada pode ser a fonte de
uma significativa economia nos servigo de satide. Testes
rapidos e acurados sao a chave para tratamentos
efetivos e reducao de custos” %, Apesar da conhecida
relutancia dos médicos em alterar sua rotina, diante
de evidéncias convincentes ou de mecanismos que
realmente auxiliem na rotina de investigagao,
mudangas de conduta tém sido implementadas com
sucesso e com conseqliéncias benéficas* 272829,
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