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COMENTARIO

O que todo intensivista deveria saber sobre os
sistemas de escore progndstico e mortalidade
ajustada ao risco

What every intensivist should know about prognostic scoring
systems and risk-adjusted mortality

Na prética clinica, muitos escores e sistemas de progndstico foram desenvol-
vidos para quantificar a gravidade da doenga, avaliar seu progndstico e direcionar
as intervengdes terapéuticas. Os sistemas Escala de Coma de Glasgow, Modelo
para Doenga Hepética Terminal (MELD - Model for End Stage Liver Disease)
e American Society of Anesthesiologists Physical Status Classification sao alguns
exemplos. A heterogeneidade na prdtica clinica da terapia intensiva, o elevado
custo dos cuidados, a chance muito real de ébito nas unidades de terapia
intensiva (UTI) e o desejo de fazer comparagoes entre UTT desencadearam o
desenvolvimento e o refinamento de sistemas progndsticos especificos para a
UTLO7

Os sistemas de escore podem ser genéricos ou especificos para determina-
das enfermidades e ser utilizados para andlise de uma coorte ou avaliagio de
pacientes individuais; podem se basear em desarranjos fisioldgicos ou alocagao
de recursos, e ser simples ou complexos. Existem, na prética clinica em terapia
intensiva, duas principais categorias de sistemas de escore. Os escores de dis-
fungao orgénica (por exemplo, o Sequential Organ Failure Assessment, SOFA)
descrevem os desarranjos fisiolégicos por sistema de 6rgaos para fornecer uma
avaliagao objetiva da extensdo e da gravidade da disfun¢ao dos 6rgaos. A outra
categoria principal é o modelo prognéstico de gravidade da doenga, uma dis-
cussdo que ocupa a maior parte deste comentdrio. Estes sistemas (por exemplo,
o Acute Physiology and Chronic Health Evaluation, APACHE) utilizam dados
fisiolégicos, condigoes moérbidas prévias e informagoes relativas a natureza da
doenga atual para prever a probabilidade de 6bito.

Sequential Organ Failure Assessment. um escore de disfuncao de drgaos

A sindrome de disfungao multipla de érgaos é uma importante causa de mor-
bidade e mortalidade na UTI. A extensio e a gravidade da disfun¢ao dos 6rgaos
podem ser quantificadas em uma série de escores de disfungao de 6rgaos, sendo
que o mais proeminente deles é o SOFA.® Originalmente delineado para uso
em pacientes com sepse, 0 SOFA ¢ atualmente utilizado em todos os grupos de
pacientes. Os escores didrios podem ser calculados e utilizados para descrever o
grau de disfun¢do de érgaos durante a permanéncia de um paciente na UTT - em
contraste com sistemas progndsticos genéricos, delineados para dar uma previ-
s30 exclusivamente com base no primeiro dia na UTI. Dependendo do grau de
comprometimento, sao atribuidos escores entre zero e 4 a cada um dos sistemas:
cardiovascular, respiratério, hepdtico, hematolégico, neuroldgico e renal. Estes
escores sio somados para proporcionar um escore SOFA total e nio foram ori-
ginalmente propostos para prever a mortalidade, porém escores absolutos altos



e aumento de um escore durante as primeiras 96 horas na
UTT se associam com maior risco de ébito.”

Sistemas de escore prognostico para gravidade da
doenca na unidade de terapia intensiva (por exemplo
APACHE, SAPS, MPM)

H4 trés principais sistemas de escore prognéstico ge-
nérico na UTI: o APACHE, o Simplified Acute Physiology
Score (SAPS) e o Mortality Probability Model (MPM).1%19
Apés sua primeira descrigio nos anos 1980, com o tempo
os modelos foram atualizados e suas versdes mais recentes
sao o APACHE IV, SAPS 3 e MPM II1. A tabela 1 fornece
detalhes das versoes mais recentes. Os sistemas utilizam
dados de fisiologia aguda, diagndstico agudo, condi¢oes
cronicas de saide e caracteristicas do indice quando da
internagio a UTI, para preverem a mortalidade hospitalar.
O SAPS e 0 MPM, sao calculados a partir dos dados dis-
poniveis dentro de 1 hora da internacio & UTT e refletem
a gravidade da doenca quando da internagao. Os escores
APACHE e MPM,, sio calculados a partir dos dados
disponiveis dentro das primeiras 24 horas da internagao
a UTIL. O APACHE ¢ mais complicado - e mais preciso
- do que o SAPS, que, por sua vez ¢ mais complicado e
mais preciso do que 0 MPM."¥ Diversos outros sistemas
prognésticos foram desenvolvidos em dreas geogréficas es-
pecificas (por exemplo, Intensive Care National Audit &
Research Centre - ICNARC, no Reino Unido, e Australian
and New Zealand Risk of Death - ANZROD, na Australia
e Nova Zelandia).>19

Metodologia para o desenvolvimento de sistemas de
escore prognostico

O desfecho de interesse (a varidvel dependente) geral-
mente selecionada é a mortalidade - mortalidade na UTT,
mortalidade hospitalar ou mortalidade apés 28 dias, por
exemplo."”'® A natureza bindria (ou dicotdmica) desta va-
ridvel permite o uso de técnicas de regressio logistica no
desenvolvimento do modelo, embora outras técnicas tam-
bém possam ser utilizadas, inclusive a andlise Bayesiana, a
regressao bindria de Cox e redes neurais. As varidveis pre-
ditoras (independentes), que devem estar rotineiramente
disponiveis, existir independentemente da intervengio e
ser confidveis, sio escolhidas com base em técnicas ana-
liticas ou (menos comumente) por um consenso de espe-
cialistas. Tais varidveis incluem, por exemplo, idade, pH e
presenca ou auséncia de cirrose. Em uma andlise de regres-
sao logistica, as varidveis preditoras (denotadas como X)
sdo ligadas a probabilidade de ébito segundo uma série de
coeficientes (denotados como B) como segue:
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Logaritmo natural (In) das chances de obito = B, + B,(X,) + B,(X,) +
B,(X) + ... B,(X)

A razdo de chances (odds ratio) de 6bito para cada au-
mento unitdrio na varidvel X ¢é eP. Os coeficientes da fun-
¢ao logistica sao determinados por anilise estatistica, em
que os sinais e magnitudes proporcionam indicagoes das
diregdes e poténcias das associagdes, respectivamente. Para
prever varidveis nao dicotémicas (por exemplo, tempo de
permanéncia na UTI), utiliza-se um modelo de regressao
linear. A inclusio de um ndmero maior de varidveis no
modelo geralmente proporciona uma melhor precisao
preditiva, porém ao custo de um aumento da carga de tra-
balho para a coleta de dados. No modelo, deve haver pelo
menos dez “eventos” (bitos) para cada varidvel preditor.
Idealmente deseja-se um modelo altamente preciso, po-
rém parcimonioso, com poucas varidveis preditoras. Pre-
ferem-se os modelos desenvolvidos em grandes bases de
dados de multiplas institui¢oes e validados em conjuntos
de dados em separado.

Avaliacéao do desempenho do modelo

O desempenho do modelo deve ser avaliado por meio
da avaliacio da discriminacio e calibracio. Discriminagao
quantifica a acurdcia de uma dada predicio. Por exemplo,
se um sistema prognoéstico prevé uma mortalidade de 80%
para uma coorte de pacientes com um determinado escore
APACHE 1V, a discriminagao ¢ perfeita se morrerem 80%
dos pacientes dessa coorte. A drea sob a curva (AUC) re-
ceiver operating characteristic (ROC) ¢é utilizada para medir
a discrimina¢ao."” Uma discriminagio perfeita d4 uma
AUC de 1; uma AUC de 0,5 significa que a predi¢ao do
modelo nio é melhor do que o acaso.

Calibragao ¢ a mensuragio de quao bom ¢é o desem-
penho de um determinado modelo em uma variedade de
mortalidades previstas. Esta avaliacdo é feita com utilizacio
do teste estatistico Hosmer-Lemeshow goodness of fit, que
¢ calculado pelo agrupamento de uma coorte de pacientes
em decis de risco previsto e comparagio das mortalidades
observada e prevista ao longo dos decis para fornecer uma
estatistica de qui quadrado. Um valor de p superior a 0,05
(isto é, ndo significante) implica boa calibragio. O teste de
Hosmer-Lemeshow ¢ afetado pelo tamanho da amostra.®”
Alguns investigadores propuseram o cinto de calibragao
como um método alternativo para avaliar a calibragao do
modelo.?” O cinto de calibragao (calibration belt) utili-
za uma fungio logistica polinomial generalizada entre o
desfecho e a transformacio logistica da probabilidade es-
timada, o que fornece informagées a respeito da direcio,
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Tabela 1 - Caracteristicas do estudo, desempenho e varidveis das versdes mais recentes dos mais proeminentes modelos progndsticos

APACHE IV SAPS 3 MPM, 1l
Populacéo do estudo 110.558 16.784 124.855
Periodo do estudo 12 de janeiro de 2002 a 31 de 14 de outubro a 15 de dezembro Outubro de 2001 a margo de
dezembro 2003 de 2002 2004
Regioes geogréficas Estados Unidos 35 paises, 5 continentes Estados Unidos
Ndmero de UTI 104 303 135
Namero de hospitais 45 281 98
Variaveis no modelo 142 20 16
Ocasido da coleta dos dados Primeiras 24 h\oras da internagao -+ 1 hora ap6s a intemagdo & UTI Dentro de 1 hora da internacao
auTl auTl
AUC 0,88 0,848 0823
Estatistica C de HL 16,9 14,29 11,62 (abs 10,94)
SMR 0,997 1,0 1,018
Varidveis do preditor
|dade Sim Sim Sim
Tempo de permanéncia no hospital antes da internagao a UTI Sim Sim Nao
Tipo de internagao a UTI Sim Sim Sim
Origem da internacao a UTI 8 3 Nao
Comorbidades cronicas 7 6 3
Condicéo de ressuscitagao Nao Nao Sim
RCP antes da internagdo a UTI Nao Nao Sim
Razoes para internagéo a UTl/diagndstico agudo 116 10 5
Situacdo cirdrgica quando da internagéo a UTI Sim Sim Néo
Regido anatémica da cirurgia Nao 5 Nao
Infecgdo aguda na internagéo a UTI Nao Sim Néo
Tratamento com farmacos vasoativos Sim Sim Nao
Ventilagdo mecénica Sim Sim Sim
Variveis fisioldgicas clinicas 6 4 3
Variaveis fisioldgicas laboratoriais 10 6 0

APACHE - Acute Physiology and Chronic Health Evaluation; SAPS - Simplified Acute Physiology Score; MPM - Mortality Probability Model; UTI - unidade de terapia intensiva; AUC - 4rea sob a
curva; HL - Hosmer-Lemeshow; SMR - standardized mortality ratio; RCP - ressuscitacao cardiopulmonar. Fonte: Afessa B, Gajic O, Keegan MT. Severity of iliness and organ failure assessment

in adult intensive care units. Crit Care Clin. 2007;23:639-58.

extensdo e classes de risco afetadas pelos desvios entre a
mortalidade observada e a prevista (Figura 1).

Precisao refere-se a diferenca entre os desfechos pre-
vistos e observados no nivel dos pacientes individuais, e
pode ser medido pelo escore de Brier, que avalia o desvio
quadrado médio entre as probabilidades previstas para um
conjunto de eventos e seus desfechos.

Customizacao

As mudangas na prética clinica e na mescla de casos
(case-mix), com o tempo, levam a uma deteriora¢io do
desempenho prognéstico.?? Além disso, os modelos po-
dem ter um desempenho aquém do ideal em certas regioes
geogréficas e populagdes de pacientes. A customizagio é
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o processo pelo qual um modelo é modificado para me-
lhorar sua precisdo, tanto por meio da modificagio dos
coeficientes na equagdo (customizagio de primeiro nivel)
ou modifica¢io das varidveis (customizacio de segundo
nivel). Por exemplo, a descrigao original do SAPS 3 pro-
porciona equagdes customizadas para diferentes regioes
geograficas (por exemplo: América do Sul, Europa Orien-
tal) para melhorar seu desempenho nessas regioes. A capa-
cidade de comparar diferentes UT], institui¢des ou paises
fica comprometida se forem utilizados em cada localizacao
modelos customizados, jd que a customizagio limita a va-
lidade externa do modelo. Apesar disso, a técnica é uma
alternativa atraente quando comparada ao oneroso proces-
so de desenvolver e validar um novo modelo prognéstico.
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Figura 1 - Cinto de calibracéo para o Simplified Acute Physiology Score 3. Taxas
de mortalidade com seus intervalos de confianga de 95%. O grau polinomial,
resultados da estatistica de Wald e o nimero de pacientes s@o fornecidos no
quadrante superior esquerdo. No quadrante inferior direito, sdo relatados os
momentos em que o cinto de calibragéo se desvia significantemente do bissector,
utilizando niveis de confianca de 80% (érea cinza claro) e 95% (area cinza escuro).
Cortesia: Dr. Pedro Brasil.

Razoes padronizadas

A razao da mortalidade observada em relacao a morta-
lidade prevista pelo sistema de escore prognéstico de uma
coorte de pacientes ¢ a razdo padronizada de mortalidade
(SMR - standardized mortality ratio) e deve ser relatada
com um intervalo de confianca de 95% (IC95%). A SMR
¢ amplamente utilizada para avaliar o desempenho, uma
vez que a mortalidade é a medida de desfecho mais obje-
tiva e nao ¢ propensa a erro. Se o 1C95% nio incluir 1,
SMR abaixo de 1 ¢ acima de 1 sdo consideradas, respecti-
vamente, como indicadores de bom ou mau desempenho.
No entanto, a SMR nio ¢ uma medida perfeita; além das
diferencas em termos da qualidade do cuidado, ela pode
ser influenciada pela precisio do modelo prognéstico, ar-
tefatos relacionados a coleta ou analise de dados, mescla de
casos, tendéncias ligadas ao tempo inicial e confiabilidade
entre diferentes avaliadores. Outras medidas de desfecho
(por exemplo, dura¢io da ventilagio mecinica e tempo de
permanéncia na UTI) também sdo apropriadas para cil-
culo das razoes entre valores observados sobre previstos.
Especificamente para o uso de recursos (utilizando tempo
de permanéncia na UTI como substituto), alguns inves-
tigadores utilizaram abordagens diferentes para avaliar o

O que todo intensivista deveria saber sobre os sistemas de escore prognéstico 267

uso de recursos padronizado ajustado a gravidade (SRU -
severity-adjusted resource use) para cada UTI individual.
Neste caso, o SRU estima a quantidade média de recur-
sos utilizados por paciente sobrevivente em uma UTI
especifica.®?)

Usos de sistemas de escore progndstico

As taxas de mortalidade, ajustadas com base nas pre-
digoes de mortalidade fornecidas por sistemas de esco-
re progndstico, vém sendo cada vez mais utilizadas para
comparar a qualidade do cuidado fornecido por diferen-
tes UTT e hospitais. Estas “taxas de mortalidade ajustadas
pela gravidade” podem ser utilizadas para uma “compa-
ragio’ com instituicoes similares ou reconhecidas como
de alto desempenho, com a finalidade de identificar as
deficiéncias da instituicao no desfecho clinico e enfati-
zar dreas passiveis de melhoria. Fontes pagadoras podem
utilizar as taxas de mortalidade ajustadas pela gravidade
como um critério para escolha dos provedores de satde,
e os dados de desempenho podem facilitar o processo de
acreditagao por agéncias externas. Dentro da mesma or-
ganizagio, podem ser feitas comparagoes entre o cuidado
fornecido por diferentes UT], assim como o desempenho
de uma mesma UTT ao longo do tempo pode ser avaliado
para enfatizar as alteracoes na qualidade de cuidado. Os
sistemas progndsticos podem funcionar como ferramen-
tas para avaliar o impacto de novas opg¢oes terapéuticas ou
modificagoes organizacionais, como parte de iniciativas de
melhoria da qualidade. Quando se considera o ponto de
vista de recursos, esses sistemas podem ajudar a identificar
uma coorte de pacientes de UTT com baixo risco de mor-
talidade que poderiam ser cuidados em ambiente diferente
da UTI, como uma progressao para uma unidade de cui-
dados semi-intensivos ou intermedidria e pode ainda aju-
dar nas discussoes sobre tomadas de decisio referentes ao
final de vida.?** Os modelos prognésticos podem ajudar
a responder questoes de pesquisa de resultados referentes
a UTT e na estratificagio do risco de pacientes para en-
trada em estudos clinicos, embora essa tltima abordagem
seja controvertida em razdo da complexidade do cdlculo,
tempo oportuno e variabilidade entre observadores.®® Es-
tudos concluidos podem ser submetidos a andlise post-hoc
com uso de estratificagio do risco dos subgrupos, levando
a geragao de novas hipéteses.

Limitagoes do uso de modelos progndsticos para dar
suporte a decisao clinica

Apesar da existéncia de numerosos exemplos de uso de
modelos progndsticos para tomada de decisées no caso de
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pacientes individuais (por exemplo, utilizagao do escore
MELD para alocagao de 6rgaos para transplante hepdtico),
seu uso nio ¢ isento de problemas.?” Os sistemas de es-
core prognostico tém melhor desempenho quando utili-
zados em coortes. Por exemplo, em uma coorte de 1.000
pacientes com mortalidade prevista de 90%, em média
100 pacientes sobrevivem - apesar de uma mortalidade
prevista de 90% para qualquer paciente individual. Estes
pacientes nio prejudicam a validade do modelo, antes a
confirmam. Além da incerteza inerente ao que se refere a
predicdo em pacientes individuais, até mesmo os melhores
modelos clinicamente tteis t¢ém AUC de nio mais do que
0,9, o que implica imperfei¢io até mesmo para predicao
para uma coorte. Mais ainda, o desempenho do modelo
pode ser prejudicado pela nao disponibilidade de todos os
dados necessérios para o cdlculo do escore - os dados fal-
tantes s3o contabilizados como normais - e pelos erros na
coleta e insergao dos dados, assim como pelas preferéncias
do paciente quanto ao suporte a vida."*?® As barreiras a
aceitagdo disseminada dos modelos progndsticos incluem
o custo da infraestrutura de tecnologia da informagao, que
¢ necessdria para aquisicio dos dados para modelos com-
plexos, resisténcia dos médicos em razao de sua percepcio

de superioridade de suas préprias estimativas da sobrevi-
véncia do paciente, ou sua desatengio quanto a relevan-
cia do modelo para seus pacientes, e o foco em predicio
de mortalidade, em vez de um desfecho funcional, como
anos com qualidade de vida.

0 futuro

Esperam-se versoes atualizadas dos principais sistemas
progndsticos, que sao bem-vindas. No entanto, seriam po-
tencialmente mais utilizdveis modelos inovadores que pos-
sam ser derivados de avangos tornados possiveis pela era
dos big data, que incluem algoritmos de aprendizado da
méquina (machine learning) e reavaliagdes dinAmicas das
predicoes de desfecho.®?” A implantagio disseminada
de registros médicos em formato eletrénico, juntamente
de técnicas pioneiras de andlise de big data nas revendas
e setor bancdrio, pode, em ultima andlise, permitir que
se obtenham progndsticos confidveis, bem apresentados e
em nivel do paciente dos desfechos funcionais. Além do
mais, podemos estar préximos de um cendrio no qual os
médicos devem crer nessas previsdes e aceitar estratégias
geradas por computador de mitigacdo do risco ou “corre-
¢ao do curso”.
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