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Resumo

A Pneumonia Associada a Ventilacdo Mecanica (PAV) é uma complicacdo bastante séria
nas UTls, a qual possui altos indices de mortalidade e seu diagndstico é bastante dificil.
Pelo fato de ndo existir um padrdo ouro para a PAV, diversos trabalhos tém sido realiza-
dos com o intuito de melhorar a acuracia do diagnéstico de tal complicacdo. Sob esse
contexto, o presente trabalho objetivou encontrar biomarcadores cujo comportamento ao
longo do tempo pudesse sinalizar que a PAV estéa se desenvolvendo em um individuo e,
para isso, utilizou-se o modelo conjunto longitudinal e logistico. A principal caracteristica
do mesmo é o fato do submodelo logistico incorporar a informagdo do biomarcador do
processo longitudinal proveniente dos efeitos aleatérios. Os parametros do modelo con-
junto foram estimados por intermédio do método de maxima verossimilhanca mediante
o procedimento NLMIXED, do software SAS. Dentre os 32 biomarcadores considerados
no estudo, somente para um deles a suposi¢cao de normalidade dos efeitos aleatérios foi
satisfeita, houve uma conexao relevante entre o processo longitudinal e logistico, as me-
didas preditivas sensibilidade, especificidade e area sob a curva foram satisfatérias e os
residuos do submodelo misto tiveram um bom comportamento: pressao diastélica. Como
resultado para o modelo conjunto ajustado referente a tal biomarcador, encontrou-se que,
em média, a cada reducao de uma unidade na média da pressao diastblica, ocorre um au-
mento de aproximadamente 14% na chance de o individuo desenvolver PAV. Finalmente,
evidenciou-se que este modelo é adequado através do grafico do envelope, tanto normal
como semi-normal, desenvolvido com base nos residuos de Anscombe Estudentizados,
em que todos os pontos se encontravam na regidao delimitada pelos quantis.

Palavras-chave: Pneumonia associada a ventilagdo mecanica. Modelo conjunto longitudi-
nal e logistico. Biomarcador. Press&o diastodlica.



Abstract

Ventilator-Associated Pneumonia (VAP) is a very serious complication in ICUs, which has
high mortality rates and its diagnosis is very difficult. Because there is no gold standard
for VAP, several studies have been performed to improve the accuracy of the diagnosis of
such complication. In this context, the present work aimed to find biomarkers whose be-
havior over time could signal that the VAP is developing in an individual and, for that, the
joint model longitudinal and logistic was used. lts main feature is that the logistic submodel
incorporates the longitudinal process biomarker information from random effects. The pa-
rameters of the joint model were estimated using the maximum likelihood method using
the NLMIXED procedure of the SAS software. Among the 32 biomarkers considered in the
study, for only one of them the assumption of normality of random effects was satisfied,
there was a relevant connection between the longitudinal and logistic process, the predic-
tive measures sensitivity, specificity and area under the curve were satisfactory and the
residuals of the mixed submodels performed well: diastolic pressure. As a result of the ad-
justed joint model for this biomarker, it was found that, on average, with each reduction of
one unit in the mean diastolic pressure, there is an approximately 14 % increase in the
individual’'s chance to develop PAV . Finally, it was evidenced that this model is adequate
through the normal and half-normal envelope graph developed based on the Anscombe
Studentized residuals, where all points were in the region delimited by the quantiles.

Keywords Mechanical Ventilation Associated Pneumonia. Joint model longitudinal and lo-
gistic. Biomarker. Diastolic pressure.



Lista de ilustracoes

Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4

Figura 5

Figura 6
Figura 7

Fluxograma da exclusdo dos pacientes . . . . . . . .. ... ... ... 23
Fluxograma da exclusao/adicdo dos biomarcadores . . . . . ... ... 25
Grafico dos residuos para os modelos conjuntos estimados em relacao

aos biomarcadores pressao diastdlica e escala de Glasgow . . . . . .. 29
Trajetorias longitudinais para a pressao diastélica segundo o diagnéstico

de PAV . . . e 30
Graficos do envelope para o modelo conjunto referente ao biomarcador

pressao diastllica . . . . . . . .. .. 31
Curva ROC para o modelo conjunto referente a pressao diastélica ... 32
Curva de Kaplan-Meier para os dadosda PAV . . .. ... ... .... 34



Lista de tabelas

Tabela 1
Tabela 2

Tabela 3
Tabela 4

Significado dos biomarcadores . . . . . . . ... ... .. ...
Quantidade e proporcao de dados faltantes, média amostral, desvio pa-
drao amostral e coeficiente de variacdo de acordo com o diagnéstico de
PAV para cada biomarcador . . . . .. ... ... o L.
Resultados para os modelos ajustados . . . . . . .. ... ... .. ..
Estimativas dos parametros para o modelo conjunto referente a pressao

diastolica . . . . . . . ..



12

Sumario

1

Modelo conjunto longitudinal e logistico para dados de pneumonia associ-

adaaventilacdomecanica . . . .. . .. .. ...t e 13
1.1 Introdug@o . . . . . . . . . e 16
1.2 Planejamentodoestudo . . .. . . ... ... ... o 18
1.3 Modelo conjunto longitudinal e logistico . . . . ... ... ... ....... 19
1.4 Resultados . . . . . . . . . . e 22
1.5 Conclusdo . . . . . . . . 32
1.6 Limitagdes . . . . . . . . . e 33
1.7 Recomendagbes . . . . . . . . . . e 34

Referencias . . . . . v i i i it e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 35



13

I Capitulo 1 ——————————

Modelo conjunto longitudinal e logistico
para dados de pneumonia associada a
ventilacdo mecanica

Resumo

A Pneumonia Associada a Ventilacdo Mecanica (PAV) é uma complicacao bastante séria
nas UTls, a qual possui altos indices de mortalidade e seu diagndstico é bastante dificil.
Pelo fato de ndo existir um padrdo ouro para a PAV, diversos trabalhos tém sido realiza-
dos com o intuito de melhorar a acuracia do diagnéstico de tal complicacdo. Sob esse
contexto, o presente trabalho objetivou encontrar biomarcadores cujo comportamento ao
longo do tempo pudesse sinalizar que a PAV esta se desenvolvendo em um individuo e,
para isso, utilizou-se o modelo conjunto longitudinal e logistico. A principal caracteristica
do mesmo é o fato do submodelo logistico incorporar a informagcdo do biomarcador do
processo longitudinal proveniente dos efeitos aleatérios. Os parametros do modelo con-
junto foram estimados por intermédio do método de maxima verossimilhanga mediante
o procedimento NLMIXED, do software SAS. Dentre os 32 biomarcadores considerados
no estudo, somente para um deles a suposi¢cao de normalidade dos efeitos aleatérios foi
satisfeita, houve uma conexao relevante entre o processo longitudinal e logistico, as me-
didas preditivas sensibilidade, especificidade e area sob a curva foram satisfatérias e os
residuos do submodelo misto tiveram um bom comportamento: pressao diastélica. Como
resultado para o modelo conjunto ajustado referente a tal biomarcador, encontrou-se que,
em média, a cada reducado de uma unidade na média da pressao diastdlica, ocorre um au-
mento de aproximadamente 14% na chance de o individuo desenvolver PAV. Finalmente,
evidenciou-se que este modelo é adequado através do grafico do envelope, tanto normal
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como semi-normal, desenvolvido com base nos residuos de Anscombe Estudentizados,
em que todos os pontos se encontram na regido delimitada pelos quantis.

Palavras-chave: Pneumonia associada a ventilagdo mecanica. Modelo conjunto Longitu-
dinal e Logistico. Biomarcador. Pressao diastdlica.



Capitulo 1. Modelo conjunto longitudinal e logistico para dados de pneumonia associada a ventilagcao
mecénica 15

Abstract

Ventilator-Associated Pneumonia (VAP) is a very serious complication in ICUs, which has
high mortality rates and its diagnosis is very difficult. Because there is no gold standard
for VAP, several studies have been performed to improve the accuracy of the diagnosis of
such complication. In this context, the present work aimed to find biomarkers whose be-
havior over time could signal that the VAP is developing in an individual and, for that, the
longitudinal and logistic joint model was used. Its main feature is that the logistic submodel
incorporates the longitudinal process biomarker information from random effects. The pa-
rameters of the joint model were estimated using the maximum likelihood method using
the NLMIXED procedure of the SAS software. Among the 32 biomarkers considered in the
study, for only one of them the assumption of normality of random effects was satisfied,
there was a relevant connection between the longitudinal and logistic process, the predic-
tive measures sensitivity, specificity and area under the curve were satisfactory and the
residuals of the Mixed submodels performed well: diastolic pressure. As a result of the ad-
justed joint model for this biomarker, it was found that, on average, with each reduction of
one unit in the mean diastolic pressure, there is an approximately 14 % increase in the
individual’'s chance to develop VAP. Finally, it was evidenced that this model is adequate
through the normal and half-normal envelope graph developed based on the Anscombe
Studentizated residuals, where all points were in the region delimited by the quantiles.

Keywords Mechanical Ventilation Associated Pneumonia. Longitudinal and Logistic joint
model. Biomarker. Diastolic pressure.
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1.1 Introducéo

Nas ultimas décadas, o uso do suporte ventilatério invasivo, indubitavelmente, foi
um avancgo no tratamento da insuficiéncia respiratéria. De acordo com Carvalho (2006),
apesar de salvar muitas vidas, a aplicagao de uma pressao positiva nos pulmdes, através
de uma protese colocada nas vias aéreas, pode gerar uma série de efeitos adversos, tais
como: a instabilidade hemodinamica, principalmente nos pacientes hipovolémicos, isto é,
aqueles que apresentam uma redugédo no volume sanguineo; uma maior freqiéncia de
infecgdes respiratorias, devido a reducédo dos mecanismos de defesa locais pela presenga
do tubo; e, mais recentemente, a lesdo induzida pela ventilagdo mecanica, que esta as-
sociada as altas pressdes alveolares que sao atingidas em algumas unidades decorrentes
de um pulméo doente, bastante heterogéneo. Sob esse contexto, a pneumonia associada
a ventilacdo mecanica (PAV) encontra-se como um dos efeitos adversos mais temiveis no
ambiente da terapia intensiva.

Segundo Kalanuria, Zai e Mirski (2014) (KALANURIA; ZAl; MIRSKI, 2014), a PAV é
definida como sendo a pneumonia que ocorre 48-72 horas apés a intubag¢ao endotraqueal,
caracterizada pela presenca de infiltrado progressivo ou novo (substancia mais densa que
o ar, por exemplo, pus, edema, sangue, proteinas ou células), sinais de infeccao sistémica
(febre, contagem alterada de glébulos brancos), alteragdes nas caracteristicas de expec-
toracdo e deteccdo de um agente causador. De acordo com Chastre e Fagon (2002), tal
complicagdo ocorre em 8 a 28% dos pacientes em ventilagdo mecanica e, em contraste
com infecgbes de 6rgdos mais frequentemente envolvidos (por exemplo, trato urindrio e
pele), cuja mortalidade é baixa, variando de 1 a 4%, a taxa de mortalidade da PAV varia
de 24 a 50% e pode chegar a 76% em alguns casos especificos ou quando a infec¢ao
pulmonar é causada por patégenos de alto risco.

Conforme as diretrizes da Sociedade Paulista de Infectologia (2006), a PAV é a se-
gunda infec¢ao mais frequente em UTls americanas e a mais frequente em UTIs europeias.
No Brasil, ainda que haja uma auséncia de dados nacionais e multicéntricos, evidéncias
clinicas mostram a PAV como sendo a infecgao mais frequente dentro das UTIs.

Além de ser bastante séria, a PAV também se apresenta como uma complicagéo de
dificil diagnéstico. De acordo com Dalmora et al. (2013), nao existe um padréo ouro para se
identificar seguramente a ocorréncia da PAV. Klompas (2007), em uma revisao sistematica
de 14 estudos que avaliaram os critérios clinicos e microbiolégicos para a PAV com os
resultados da autopsia, observou uma variagdo importante no grau de concordancia de
23 a 92%. A sensibilidade e a especificidade também sofreram forte variagdo de acordo
com os critérios utilizados nos estudos e, isoladamente, tiveram acuracia bastante baixa,
além do fato de que até 50% dos pacientes que preenchiam critérios para a PAV tinham
diagnostico alternativo.
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Diante do contexto apresentado, o objetivo desse estudo consiste em identificar bio-
marcadores cujo comportamento ao longo do tempo influencie de algum modo a chance do
paciente desenvolver a PAV durante o periodo de internagao. Conforme Group et al. (2001),
o Programa Internacional de Seguran¢a Quimica, liderado pela Organizacdo Mundial da
Saude (OMS) e em coordenacao com as Nacdes Unidas e a Organizacao Internacional
do Trabalho, definiu um biomarcador como “qualquer substancia, estrutura ou processo
que pode ser medido no corpo ou em seus produtos e influenciar ou prever a incidéncia
de resultado ou doencga”. No caso da PAV, de acordo com Balthazar et al. (2001), os cri-
térios clinicos usuais se baseiam em biomarcadores tais como temperatura (avaliagédo da
ocorréncia de febre), contagem de leucécitos (avaliagcao da leucocitose, caracterizada pelo
aumento no numero de glébulos brancos) e secre¢des traqueais purulentas ou opacidades
radiograficas pulmonares (avaliacao do patégeno causador da PAV). Todavia, muitos paci-
entes em em ventilagdo mecénica tem doengas graves de base, aumento da colonizagéao
da orofaringe e varios motivos para apresentar febre e leucocitose, o que reduz drastica-
mente a acuracia de tais critérios para se diagnosticar a PAV. Isso refor¢a a necessidade de
realizagao do presente estudo para se avaliar a possibilidade de que outros biomarcadores
estejam sinalizando com maior precisao e rapidez a ocorréncia de tal complicacao.

Uma abordagem que se faz bastante valida para se alcangar o objetivo proposto
€ 0 modelo conjunto longitudinal e logistico, em que os precursores de tal metodologia
foram Wang, Wang e Wang (2000), os quais desenvolveram um modelo para avaliar o
impacto de medidas longitudinais na variavel resposta de interesse, que no caso, assume
uma natureza dicotdmica. Como aplicacdo, ajustaram um modelo conjunto relacionado
a dados de obesidade em criangas. Seguindo essa linha, Horrocks, Heuvel et al. (2009)
mostraram que medidas longitudinais relacionadas a hiperestimulagao ovariana controlada
aumentaram o poder de predigdo do status de gravidez das pacientes. J& Zhang, Chen
e Zou (2014), utilizando abordagem semelhante, avaliaram o quanto que mudancgas nas
escalas de estresse conjugal ao longo do tempo poderiam levar mulheres mais velhas ao
transtorno de depressao maior. A diferenca em relagao ao trabalho anterior € que além do
modelo para dados longitudinais e binarios, modelou-se também o mecanismo de dados
faltantes que ocorreram nos escores de estresse conjugal.

Diante do exposto, 0 modelo conjunto longitudinal e logistico se fez bastante perti-
nente para se avaliar a ocorréncia ou ndao de PAV em funcdo do comportamento dos bio-
marcadores, isto é, analisar se cada um dos biomarcadores presentes no estudo podem
predizer de modo satisfatério a chance de um paciente desenvolver a PAV.

O trabalho esta organizado do seguinte modo: primeiramente, é apresentado o pla-
nejamento do estudo da PAV, na secdo 1.2. Posteriormente, na segdo 1.3 apresenta-se
a parte tedrica do modelo conjunto longitudinal e logistico, tanto em relacdo a estrutura
do modelo quanto a estimagao dos parametros. A seg¢do 1.4 apresenta o processamento
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dos dados tanto em termos de pacientes quanto de biomarcadores, bem como uma breve
andlise descritiva e, finalmente, os resultados referentes ao ajuste do modelo conjunto. A
conclusao, limitagées e recomendacgdes se encontram nas segdes 1.5, 1.6 e 1.7, respecti-
vamente.

1.2 Planejamento do estudo

Essa pesquisa é resultado de um projeto interdisciplinar desenvolvido entre o Pro-
grama de Pés-Graduacao em Bioestatistica (PBE), Departamento de Estatistica e Hospital
Universitario Regional de Maringa, pela prof? Isolde Previdelli, em parceria com o médico
responsavel pela Unidade de Tratamento Intensivo, Sander Gurgel, e os graduandos em
medicina e estatistica, Beatriz Gurgel e Samuel Vianna, respectivamente.

O tipo de estudo para essa pesquisa € "tempo de duracao fixado", em que nao é
possivel estabelecer o total de participantes, uma vez que depende da entrada dos pacien-
tes na UTI com caracteristicas relacionadas a PAV. A coleta dos dados ocorreu no periodo
de dezembro de 2017 a maio de 2018.

Apbs a aprovacdo pelo Comité de Etica local (Universidade Estadual Maringa -
UEM), prontuérios médicos de pacientes internados na UTI do Hospital Universitario Re-
gional de Maringa foram coletados diariamente por um Unico pesquisador e de maneira
longitudinal variaveis da histoéria médica, fisioldgicas e laboratoriais.

A UTl do HURM tem oito leitos com capacidade de monitorizagao 24 horas/por dia.
Pacientes internados por mais de 24 horas no periodo de junho de 2017 até dezembro de
2017 foram incluidos no protocolo. Pacientes com menos de 24 horas de internagéao foram
excluidos.

As variaveis da historia médica que foram levantadas sdo as comorbidades do pa-
ciente (doenga pulmonar obstrutiva crénica, insuficiéncia cardiaca, arritmia cardiaca, do-
enca isquémica do coragdo, sindrome de apnéia do sono, asma, doengas neuromuscu-
lares e da parede toracica, infecgcoes prévias, neoplasia, sepse, AVC, diabetes, e outras
doencas enddcrinas). As variaveis fisioldégicas sao os parametros vitais (frequéncia res-
piratoria, pulso, presséo arterial média e temperatura axilar), parametros de oxigenagao
(relagdo PaOy/F10y, PCO,y, AaDO,, pH arterial, ventilagdo mecanica e ventilagdo néo
invasiva) e fatores fisiol6gicos agudos (uso de vasopressor/inotropico, SARA, dialise, dé-
bito urinario, balango hidrico, dieta e escala de Glasgow). As variaveis laboratoriais sao
hemograma, culturas, bilirrubinas, creatinina, ureia, potassio, soédio, bicarbonato, albumina
e glicose. Também foram calculados os escores APACHE II, SAPS I, CPIS E SOFA (con-
sultar <https://www.mdcalc.com> para mais informagdes sobre 0s escores).

Dados demogréficos, diagndstico de admissao dos pacientes, duracédo de ventila-
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cdo mecanica, tempo de internacdo na UTI e hospitalar total, sobreviventes, ndo sobrevi-
ventes, tempo de desenvolvimento de pneumonia associada a ventilagado mecénica (PAV),
patégenos responsaveis, padrdo de cultura e antibiograma foram obtidos e classificados
dentro do estudo.

Durante o periodo de estudo, todos os dados foram coletados prospectivamente
e os pacientes foram acompanhados até a alta hospitalar ou ébito. Foi coletado por um
Unico pesquisador, diariamente, o aparecimento das seguintes complicacdes: infecgoes
pds-operatérias na UTI (pneumonia, sepse abdominal e urinaria bem como infecgbes de
ferida operatéria); complicagdes respiratorias (embolia pulmonar, lesdo pulmonar aguda
e suporte respiratério > 24 horas devido a lesdo pulmonar aguda); complicacdes cardio-
vasculares (arritmia, hipotensao, edema pulmonar agudo, infarto agudo do miocardio, aci-
dente vascular cerebral, parada cardiaca com desfecho fatal); complicagdes abdominais
(diarreia por Clostridium difficile, obstrucédo intestinal aguda, hemorragia digestiva alta e
fistulas); complicacées hematoldgicas (plaquetopenia <100.000 ou tempo de protrombina
>1,5 vezes o controle) e complicagdes renais (debito urinario< 500ml ou creatinina sérica
>170 mumol/l ou diélise por insuficiéncia renal aguda).

Nesse estudo, a PAV foi diagnosticada quando o paciente, em ventilagdo mecanica
por mais de 48 horas, apresentasse infiltrado pulmonar novo, associado a febre (tempera-
tura axilar acima de 38,3 °C) e/ou leucocitose (leucdcitos totais acima de 10000/mm?) e/ou
leucopenia (leucdcitos totais abaixo de 4000/mm?) e/ou secregéo purulenta no aspirado
traqueal com cultura positiva. Dados de cultura foram obtidos conforme rotina prépria do
servigo.

1.3 Modelo conjunto longitudinal e logistico

O modelo conjunto proposto, baseado em Horrocks, Heuvel et al. (2009), foi uti-
lizado para analisar a estrutura e a intensidade da associacdo entre as medidas longitu-
dinais dos biomarcadores e a probabilidade de o paciente ser diagnosticado com PAV. O
submodelo do processo longitudinal foi definido em termos de um modelo de efeitos mis-
tos. A probabilidade do paciente ser diagnosticado com PAV foi modelada por intermédio
de uma regressao logistica, de modo que esta incorpora a informagao do biomarcador do
processo longitudinal advinda dos efeitos aleatorios. O que se pretende avaliar é como os
biomarcadores pode contribuir na predicdo da ocorréncia da PAV. Considerando-se que

Y, = (Yi1, Yo, ..., Y, ) representa as medidas longitudinais continuas para o individuo i,
t=1,2,...,n,nos tempos ¢, ..., t;m,, 0 modelo conjunto é expresso por:
Y = X,YB+Zb;+ei

1082( . ) = X%a+b,
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em que 3 é o vetor p x 1 dos parametros de efeitos fixos, X;'! e Z; sdo as matrizes
de planejamento m; x p € m; X q ,respectivamente, e b; sdo os efeitos aleatérios. Para o
submodelo logistico, X;® representa a matriz de planejamento e a o vetor de parametros
correspondente. E importante salientar que o vetor de parametros ~ mede a forca de asso-
ciacao entre os dois processos, isto €, longitudinal e logistico. Se v = 0, entdo as medidas
longitudinais ndo s&o providas de uma habilidade preditiva para o evento de interesse.

As seguintes suposicdes sdao assumidas:

b; ~ N(O, 2) e g;~ N(O, 0'2Im1.),

de modo que X é a matriz de covaridncias para os efeitos aleatérios e o2 é a variancia
residual.

Para a estimacdo dos parametros do modelo conjunto, foi utilizada a inferéncia
frequentista e, assim sendo, deve-se definir a fungdo de verossimilhanga para o modelo
conjunto. Seja @ o vetor contendo todos os paradmetros que devem ser estimados em re-
lagdo aos dois processos e L(8|D) a fungao de verossimilhanga correspondente, em que
D = {y;Y, y D=1, .. ,n} representa os dados observados, constituidos pelos compo-

(2) (1)

nentes binario y;~ e longitudinal y;”’ = (vi1,...,¥i5), j = 1,...,m;. Desse modo, L,;(6|D)

denota a contribuigdo do i-ésimo individuo para a verossimilhanga, L(6|D), definida como

Li(0|D) = L1i(b¢7275702’p) X LQi(bi7a77’D)7

em que
i(l) - X; — Z,bZ 2
Li(b;, %, B,0% D) = (27T02)_mi/2 exp {_ ly 5 52 | }
o
X(Qﬂ-)_%/Q det(z)—l/Q exp (—biTE_lbi/Z)
e

y1(2) 1_yg2>
L2i(biaa77> :pz X (1_p2) ‘

@) —y®
_ < exp (X;Pa+biy) \" < (1 exp (X; P + by) T
exp (X;Pa +biy) +1 exp (X;Pa + biy) + 1 7

de modo que ||z|| = {3, 2?}'/? denota a norma do vetor Euclideano e ¢, representa a
dimensao dos efeitos aleatoérios b;. A parte da verossimilhanca referente aos dados longi-
tudinais, Ly;(b;, X, 8, 02| D), foi baseada em Rizopoulos (2012).
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Assim sendo, deve-se encontrar as estimativas dos parametros que maximizem a
funcao de verossimilhanga. Entretanto, por ser provida de razoavel complexidade, nao é
possivel obter as estimativas dos parametros analiticamente. Assim, é necessario utilizar
um método iterativo para se alcancar tal objetivo, como é descrito em Rizopoulos (2012).

Para se ajustar os modelos, utilizou-se o procedimento NLMIXED (SAS Institute Inc.
(2015b)), disponivel no software SAS e, para se obter os residuos, utilizou-se o procedi-
mento IML (SAS Institute Inc. (2015a)), também do SAS. Para se avaliar a adequabilidade
do submodelo misto, utilizou-se os residuos condicionais padronizados, expressos por:

e, =y\V — XB — Zb;

em que b; denota os efeitos aleatorios preditos pelo modelo conjunto e B as estimativas do
vetor de parametros 3. Para o modelo conjunto, considerou-se os residuos de Anscombe
Estudentizados, e na sequéncia, visando-se verificar a qualidade do ajuste do mesmo, o
grafico do envelope (normal e semi-normal) foi desenvolvido no software R (R Core Team
(2018)) e se encontra na secéao 1.4.

A(yi) - A(ﬂz’)
rA, = \/Mj———=, (1.1)
NG

em que

Ay = 7 v ar, (1.2)

m; € 0 numero de ensaios para a i-ésima observagao, y; = m;p; parai =1,...,ne V é
a fungao de variancia correspondente. Para a distribuicdo binomial, V' (1;) = (1 — ;) e,
fazendo-se alguns calculos envolvendo as expressoes 1.1 e 1.2, tem-se:

_ Vmi(B(yi, 2/3,2/3) — B(fui,2/3,2/3))

TAZ - A~ A~ Y
(f1:(1 — f1;))1/6

em que B(z,a,b) = [§ D (1—1)*~Vdt é a fungdo Betaincompleta. Esta pode ser escrita

em termos do produto entre a fungdo acumulada da distribuicdo Beta(a,b), F(z,a,b), e a
fungdo Beta completa, B(a,b). Portanto, os residuos de Anscombe podem ser reescritos
como:

_ V(P (5,2/3,2/3) x B(2/3,2/3) — F(,2/3,2/3) x B(2/3,2/3))
e (Rill = 7)) 7®

No contexto do modelo conjunto longitudinal e binario, pelo fato de a variavel res-

posta do submodelo logistico ser dicotdmica e assim, seguir uma distribuicdo Bernoulli(p;),
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tem-se que m; = 1 e, portanto, £; = p;. Assim, os residuos de Anscombe para o0 modelo
conjunto sao expressos por:

~ Fy®,2/3,2/3) x B(2/3,2/3) — F(§:,2/3,2/3) x B(2/3,2/3)
e (pi(1 = i) /o

Objetivando-se a obtencao dos residuos de Anscombe Estudentizados, primeira-
mente, se faz necessario calcular a matriz H, a qual, sob a ética do modelo conjunto
longitudinal e logistico, € expressa por:

H = Wl/2X(2)[(X(Q))th(Z)]—l(X(2))twl/2’

em que W = diag(wy, .. .,w,) é a matriz diagonal de pesos. Para a distribuigdo Bernoulli,
considerando-se a fungéo de ligagéo logito, w; = p;(1 — p;). E importante ressaltar que a
matriz X®, além das colunas referentes a cada uma das covariaveis presentes no submo-
delo logistico, também deve conter uma coluna adicional referente aos efeitos aleatorios
preditos, a qual, como se sabe, esta relacionada ao parametro de associacao ~.

Uma vez calculada a matriz H, obtem-se h;, 0 :-ésimo elemento da diagonal princi-
pal de H. De posse de tais quantidades, os residuos de Anscombe Estudentizados, 7 4¢st; ,
S80 expressos por:

TAZ.
TAest; = —f7———-
Aest; Th
Uma outra caracteristica importante a ser avaliada é a qualidade da predicéo, que
foi realizada por intermédio da curva ROC. Tal procedimento foi realizado no software R (R
Core Team (2018)).

1.4 Resultados

O conjunto de dados, originalmente, era composto por 60 pacientes internados na
UTI do Hospital Universitario Regional de Maringa, dentre os quais 15 (25%) se encontra-
vam num quadro de PAV, 12 (20%) de outras pneumonias e 33 (55%) ndo apresentavam
quaisquer uma dessas enfermidades. Entretanto, todos os pacientes que tiveram outras
pneumonias ja haviam sido internados com esta condigéo, diferentemente daqueles que
tiveram a PAV, em que tal complicac&o se desenvolveu durante a internagédo. Desse modo,
os 12 pacientes acometidos por outras pneumonias foram excluidos do estudo, em virtude
de que o objetivo do mesmo é avaliar biomarcadores que possam influenciar na ocorréncia
da PAV, e assim tais pacientes representariam uma fonte de variabilidade bastante rele-
vante e que poderia afetar drasticamente a qualidade e a confiabilidade dos resultados.
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Uma variavel que, biologicamente, pode ser importante para a predi¢do da ocorrén-
cia da PAV é o foco infeccioso, a qual é categérica e provida de 5 niveis: 1 - pulmonar, 2 -
abdominal, 3 - renal, 4 - neuroldgico e 5 - outro. Todavia, pelo fato de somente 5 pacientes
pertencerem ao nivel 5, e dentre estes, trés serem diagnosticados com PAV e dois ndo, ha
um problema denominado esparsidade dos dados (Agresti (2007)), em que ocorre uma ma
distribuicao dos dados pelas categorias, resultando em frequéncias extremamente baixas
ou até mesmo nulas, gerando dificuldades na estimacao dos parametros do modelo. As-
sim sendo, estes pacientes também foram excluidos. O fluxograma da Figura 1 apresenta
o processamento dos dados referentes aos pacientes descrito.

60 pacientes

v 12 pacientes excluidos:
Outras pneumonias

48 pacientes

A J

5 pacientes excluidos:

43 pacientes: foco infeccioso “outros”

amostra final

Figura 1 — Fluxograma da exclusdo dos pacientes

No que se refere aos biomarcadores, também foi necessario realizar um proces-
samento. Pelo fato de alguns biomarcadores serem denotados por siglas ou elementos
quimicos, foi construida a Tabela 1 a fim de se apresentar os significados dos mesmos.

Os biomarcadores ARDS, FRA, secrecao traqueal, aspecto da secre¢ao, diagnos-
tico de DPOC, sépsis, MDR, presenca dos patbgenos Pseudomonas aeruginosa € Aci-
netobacter baumannii, MRSA, terapia antibiética adequada, insuficiéncia ou faléncia res-
piratéria e insuficiéncia ou faléncia cardiaca foram excluidos por duas razdes: sendo bio-
marcadores categoricos, isto €, sdo avaliados ao longo do tempo caracteristicas binarias,
nominais ou ordinais, o ajuste do modelo conjunto se torna mais dificil de ser realizado em
virtude da complexidade do mesmo. Outra razdo € que, para alguns desses biomarcadores
categoricos, ha uma quantidade relativamente grande de dados faltantes, impossibilitando-
se assim o ajuste.
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Tabela 1 — Significado dos biomarcadores

Biomarcadores Significado

AaDOq Diferenga alvéolo-arterial de oxigénio, em mmHg

APACHE 11 Acute Physiology and Chronic Health disease Classification System I/
ARDS Sindrome da Angustia Respiratéria Aguda

CPIS Clinical Pulmonary Infection Score

DPOC Doencga Pulmonar Obstrutiva Crénica

FiOq Fracao inspirada de oxigénio, em %

FRA Faléncia Renal Aguda

Hb Hemoglobina, em g/100mL

HCO;3 Concentragao de bicarbonato no sangue, em mEg/L (miliequivalentes por litro)
K Concentragao de potassio no sangue, em mEg/L

MDR Resisténcia multidroga

MRSA Staphylococcus aureus resistente a meticilina

Na Concentragao de s6dio no sangue, em mEqg/L

P.dia Presséo arterial diastélica, em mmHg

P.sis Presséo arterial sistolica, em mmHg

PAM Presséo Arterial Média, em mmHg

PaOq Presséo arterial parcial de Oz, em mmHg

PaOy/FiOq Relacgao entre a pressao arterial parcial e a fragdo inspirada de oxigénio, em mmHg
pCOs Pressao parcial de gas carbdnico, em mmHg

pH Potencial hidrogeniénico, em escala logaritmica

SAPS Il Simplified Acute Physiology Score I

S0, Saturagao arterial de oxigénio, em %

SOFA Sequential Organ Failure Assessment

Os escores utilizados para se calcular o risco de mortalidade também foram obti-
dos: SOFA, APACHE Il e SAPS II. Para se avaliar o risco do paciente desenvolver a PAV,
calculou-se também o escore CPIS. A Figura 2 apresenta o processamento dos biomarca-
dores descrito.

Pelo fato de diversos biomarcadores apresentarem valores razoavelmente grandes,
aplicou-se uma transformacéao nos mesmos, visando-se desse modo evitar problemas rela-
cionados a convergéncia referentes a seus respectivos modelos conjuntos ajustados sub-
sequentemente. Para os biomarcadores AaDO-, débito urinario, leucécitos e plaquetas, foi
aplicada a transformacao logaritmica. Para o biomarcador balanc¢o hidrico, uma vez que
este apresentou valores bastantes grandes tanto positivos quanto negativos (se a quanti-
dade de liquido que o paciente recebeu foi superior a eliminada, entao o valor é positivo,
caso contrario, negativo), utilizou-se a seguinte transformacao:

log (), se x>0
xr =

—log(—z), se x<0

Com excecao do pH, o unico biomarcador que permaneceu inalterado devido ao
fato de sua escala ser originalmente logaritmica, todos os outros biomarcadores foram
centrados na média zero.
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42 biomarcadores

14 biomarcadores
excluidos: categoricos
e /ou excesso
de dados faltantes

28 biomarcadores

32 biomarcadores

4 biomarcadores
adicionados: escores
APACHE II, SAPS II,

CIPS e SOFA

Figura 2 — Fluxograma da exclusao/adi¢gdo dos biomarcadores

Os biomarcadores utilizados na analise se encontram na Tabela 2. Pode-se obser-
var que a proporc¢ao de dados faltantes, para todos os biomarcadores, ndo ultrapassa 20%,
considerando-se um total de 687 observagdes. Pode-se notar também que os biomarcado-
res para os quais parece haver uma diferenca relevante entre os pacientes com PAV e sem,
no que se refere a média amostral, sdo a frequéncia respiratéria, glicose, H(C O3, potassio,
PaQ,, pressao diastoélica, PAM e pulso. Em termos de variabilidade, ha uma disparidade
bastante consideravel para a maioria dos biomarcadores em relacdo ao diagnéstico da
PAV, visto que, para PaQ-, por exemplo, o coeficiente de variagao para as medidas refe-
rentes aos pacientes com PAV é aproximadamente 232 vezes o coeficiente de variagao
para aqueles sem tal complicacéo, em valores absolutos.

Os pacientes ficaram internados na UTI, em média, durante aproximadamente 16
dias, sendo que o tempo minimo de internacao foi de 3 dias e 0 maximo de 53 dias, com
desvio-padréao de aproximadamente 13 dias, o que indica um forte desbalanceamento sob
o aspecto longitudinal.
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Tabela 2 — Quantidade e propor¢cao de dados faltantes, média amostral, desvio padrao
amostral e coeficiente de variacdo de acordo com o diagnéstico de PAV para
cada biomarcador

z(s) cv

Biomarcadores Dados faltantes Sem PAV Com PAV Sem PAV Com PAV
AaDOs 64 (9,32%) 8,65 (0,91) 8,73 (0,7) 0,1 0,08
APACHE Il 0 (0%) -0,56 (7,24) -1,04 (7,66) -12,95 -7,38
Balango Hidrico 79 (11,5%) 5,06 (4,51) 4,83 (4,93) 0,89 1,02
Bilirrubina total 60 (8,73%) -0,09 (0,83) -0,28 (0,32) -9,2 -1,14
CPIS 0 (0%) -0,1 (1,28) 0,2 (1,36) -12,61 6,9
Creatinina 57 (8,3%) 0,02 (9,24) -0,48 (0,88) 511,76 -1,84
Débito Urinario 109 (15,87%) 7,22 (0,98) 7,28 (0,88) 0,14 0,12
FiOq 19 (2,77%) -0,02 (5,03) -0,07 (4,32) -249,91 -60,48
Frequéncia Respiratéria 48 (6,99%) 0,35 (7,66) 2,59 (7,05) 22,03 2,72
Glasgow 53 (7,71%) 0,19 (4,1) -0,55 (3,38) 22,11 -6,18
Glicose 61 (8,88%) -7,31 (55,48)  -2,99 (59,5) -7,59 -19,87
Hb 57 (8,3%) 0,43 (4,29) -0,11 (1,9) 9,97 -17,51
HCOs3 57 (8,3%) 0,15 (4,63) 1,66 (8,69) 30,64 5,24
Hematbcrito 63 (9,17%) 0,67 (6,44) 0,32 (4,58) 9,61 14,43
K 58 (8,44%) 0,24 (8,74) -0,41 (0,71) 36,69 -1,74
Lactato 59 (8,59%) -0,06 (1,07) -0,03 (1,14) -19,36 -37,85
Leucocitos 63 (9,17%) 9,49 (0,44) 9,38 (0,4) 0,05 0,04
Na 58 (8,44%) 0,33 (56,56) 0,18 (7,36) 168,89 39,95
P.dia 48 (6,99%) 1,04 (16,65) -5 (15,85) 15,99 -3,17
P.sis 48 (6,99%) 0,08 (33,06) -0,15(30,91) 430,91 -202,36
PAM 48 (6,99%) 0,72 (20,67) -3,38 (19,28) 28,71 -5,7
PaOs 57 (8,3%) 0,1(38,98) -14,89 (24,61) | 383,23 -1,65
PaOy/FI04 64 (9,32%) 1,92 (33,44) -2,46 (28,78) 17,46 -11,69
pC'Os 57 (8,3%) 1,93 (46,59) 1,36 (8,72) 24,09 6,42
pH 57 (8,3%) 7,41 (0,08) 7,4 (0,22) 0,01 0,03
Plaquetas 66 (9,61%) 12,41 (0,67) 12,37 (0,61) 0,05 0,05
Pulso 47 (6,84%) -1,09 (21,25) 1,2 (18,57) -19,42 15,47
SAPS I 0 (0%) -1,3(17,04) -1,92 (17,33) -13,09 -9,04
S0, 57 (8,3%) -0,12 (5,97) -0,89 (2,7) -50,77 -3,05
SOFA 0 (0%) -0,32 (2,46) 0,17 (2,4) -7,58 13,95
Temperatura 49 (7,13%) 0,04 (1,17) -0,05 (1,03) 26,78 -20,78
Vasopressores 58 (8,44%) -6,57 (7,53) -5,85 (7,86) -1,15 -1,34

Uma vez realizado o processamento dos dados e uma breve analise descritiva, o

proximo passo foi ajustar o modelo conjunto para cada um dos biomarcadores em questao.

A estrutura do modelo que foi utilizada para todos os biomarcadores € expressa por:

A

.Y;: =

1
0g<1

2 ) )
— Di

(30 + 501‘) + Bltimi

@0 + 6(1 fOCO2Z' -+ @2f0004i + "3;601

Assim, no submodelo misto, somente o tempo de internacgao foi utilizado como co-

variavel e o efeito aleatério foi colocado somente no paciente. Para o submodelo logistico,
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a variavel categorica foco foi introduzida como covariavel. Como ja foi mencionado anterior-
mente, tal variavel possui cinco categorias e, pelo fato de somente 5 pacientes pertencerem
ao foco 5 (outros), estes foram excluidos do conjunto de dados. A categoria 1 foi colocada
como referéncia e, uma vez que nenhum paciente pertence a categoria 3, o parametro
correspondente ndo foi estimado. Assim, foram estimados os parametros relacionados as
categorias 2 e 4, que correspondem aos focos abdominal e neurol6gico, respectivamente.

Por intermédio do procedimento NLMIXED (SAS Institute Inc. (2015b)) do soft-
ware SAS (versdo University), ajustou-se tal modelo para cada um dos 32 biomarcadores
utilizando-se o método da maxima verossimilhanca. A Tabela 3 apresenta os p-valores re-
lacionados tanto ao parametro de associacdo do modelo conjunto como para o teste de
normalidade de Shapiro-Wilk para os efeitos aleatérios, bem como as medidas preditivas
sensibilidade, especificidade e a area sob a curva (AUC). Pode-se notar que, para os bi-
omarcadores PCO, e s6dio, a capacidade preditiva foi perfeita, no entanto, a suposicao
de normalidade para os efeitos aleatérios foi violada, bem como os coeficientes v, que
representam a associagao entre os processos longitudinal e logistico, também nao foram
significativos a um nivel de 10%. Somente para dois biomarcadores ndo houve transgres-
sao da hipotese de normalidade para os efeitos aleatérios, ocorreu significancia para a
estimativa do parametro v e também as medidas preditivas se mostraram satisfatérias: es-
cala de Glasgow e pressao diastélica. Diante disso, deu-se prosseguimento na modelagem
estatistica para estes dois biomarcadores.
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Tabela 3 — Resultados para os modelos ajustados

Biomarcadores 7 (p-valor)  Normalidade de b (p-valor)  Sensibilidade (%) Especificidade (%) AUC
AaDOq 0,71 <0,0001 50,00 83,90 0,66
APACHE 11 0,38 0,67 58,30 83,90 0,68
Balango Hidrico 0,35 0,01 91,70 71,00 0,78
Bilirrubina total 0,12 <0,0001 75,00 83,90 0,80
CPIS 0,63 0,98 66,70 74,20 0,67
Creatinina 0,75 <0,0001 100,00 87,10 0,91
Débito urinario 0,42 0,30 50,00 87,10 0,68
FiO- 0,33 <0,0001 58,30 80,60 0,68
Frequéncia Respiratéria 0,93 0,15 50,00 83,90 0,63
Glasgow 0,06 0,29 83,30 77,40 0,80
Glicose 0,78 <0,0001 41,70 87,10 0,63
Hb 0,58 0,64 50,00 83,90 0,65
HCOs 0,92 0,16 50,00 80,60 0,64
Hematocrito 0,81 0,42 66,70 61,30 0,62
K 0,72 <0,0001 100,00 87,10 0,97
Lactato 0,39 0,01 83,30 61,30 0,73
Leucécitos 0,42 0,79 75,00 61,30 0,67
Na 0,75 <0,0001 100,00 100,00 1,00
P.dia 0,06 0,78 75,00 80,60 0,81
P.sis 0,39 0,01 58,30 74,20 0,66
PAM 0,12 0,25 66,70 77,40 0,74
PaO- 0,20 0,09 75,00 87,10 0,81
PaO3/FIO2 0,70 <0,0001 75,00 61,30 0,70
pCO2 0,39 <0,0001 100,00 100,00 1,00
pH 0,55 <0,0001 91,70 51,60 0,69
Plaquetas 0,49 0,38 50,00 80,60 0,64
Pulso 0,70 0,37 58,30 67,70 0,63
SAPS Il 0,33 0,33 58,30 83,90 0,69
SO 0,50 0,88 83,30 71,00 0,77
SOFA 0,87 0,95 66,70 67,70 0,63
Temperatura 0,70 0,05 41,70 87,10 0,64
Vasopressores 0,17 0,13 50,00 87,10 0,69

Contudo, ao se observar a Figura 3, nota-se claramente uma forte tendéncia de
decrescimento nos residuos do submodelo misto para a escala de Glasgow. Neste caso,
a Escala de Glasgow nao foi considerada pois ndo houve respaldo estatistico no que se
refere aos residuos. Todavia, é importante ressaltar que, de acordo com Miller (2018),
pacientes intubados possuem um nivel de consciéncia reduzido que, consequentemente,
prejudica a limpeza voluntaria de secrecdes, podendo entdo se acumular na orofaringe
levando a aspiragao (micro e macro) de secregées contaminadas ricas em patdégenos no-
civos. Desse modo, por medir o grau de consciéncia do paciente, a escala de Glasgow se
torna importante no sentido de avaliar uma possivel vulnerabilidade do paciente devido ao
baixo nivel de consciéncia, 0 que pode contribuir decisivamente para o desenvolvimento

da PAV.

Para o biomarcador da pressao diastélica, nota-se que os residuos se comportam
aleatoriamente em torno de zero, evidenciado assim um ajuste adequado no que tange
ao submodelo misto. Portanto, a modelagem estatistica prosseguira considerando-se so-
mente o biomarcador da pressao diastoélica.
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Escala de Glasgow Presséo diastolica

Residuos padronizados
o
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Figura 3 — Gréfico dos residuos para os modelos conjuntos estimados em relacéo aos bio-
marcadores pressao diastélica e escala de Glasgow

Conforme a Tabela 4, observa-se que o tempo de internacdo se mostrou influente
em relagdo a pressao diastdlica, assim como parametro de associagao v se mostrou signi-
ficativo, evidenciando assim que ha uma conexao importante entre o processo longitudinal
do biomarcador presséao diastélica e a chance de um individuo desenvolver a PAV. Em ter-
mos de interpretacdo, tem-se que, a cada redug¢do de uma unidade na média da pressao
diastolica, ocorre, em média, um aumento de aproximadamente 14% na chance de o indi-
viduo desenvolver PAV. Tal interpretacdo esta bem representada pela Figura 4. Todos os
pacientes que desenvolveram PAV o fizeram antes do 20° dia e, aparentemente, possuiram
uma pressao diastoélica inferior ao longo do tempo em relagcdo aqueles nao tiveram PAV,
corroborando-se assim os resultados obtidos no modelo conjunto ajustado.

Tabela 4 — Estimativas dos parametros para o modelo conjunto referente a pressao diastoé-
lica

Submodelo misto
Pardmetro Estimativa Erro padrdo Valort P(|T|>t)

Bo 0,876 1,642 0,530 0,594
B -0,131 0,063 -2,090 0,037
o 14,233 0,421 33,790  <0,0001
Ob, 8,843 1,208 7,320  <0,0001

Submodelo logistico

Parametro Estimativa Erro padrdo Valort P(|T|>1t) Odds Ratio 5%  95%

oo -0,092 0,839 -0,110 0,913 0,912 0,229 3,626
o -1,320 1,125 -1,170 0,241 0,267 0,042 1,700
Q9 -1,470 1,021 -1,440 0,150 0,230 0,043 1,233

0 -0,133 0,070 -1,900 0,058 1,142 (-) 0,780 0,982
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Figura 4 — Trajetérias longitudinais para a pressao diastélica segundo o diagnéstico de PAV

Finalmente, com o intuito de se averiguar a qualidade do ajuste do modelo conjunto,
foi desenvolvido o grafico do envelope (Atkinson (1985)), baseado nos seguintes passos:

1. Uma vez ajustado o modelo considerando-se os dados originais, obter d;), os valo-
res ordenados para uma determinada estatistica de diagnéstico (residuos, leverage,
distancia de Cook e outras).

2. Simular 10000 amostras para YW i = 1,...,n, baseando-se em 17(1) isto é,

1 ] 7 9

YEI) ~ N(Y,E ),62) (parte longitudinal), e para YZ@) levando-se em consideragao
A (1

Pi, OU seja, YZ@) ~ Bernoulli(p;) (parte logistica), em que YE ), p; sdo os valores

preditos dos processos longitudinal e logistico, respectivamente, e % é a variancia

residual estimada para o modelo original;

3. Para cada uma das 10000 amostras referentes a Y;V e YZ-(Q)

, ajustar o modelo
conjunto considerando-se os mesmos preditores inerentes ao modelo original e ob-
ter os valores ordenados de uma determinada estatistica de diagndstico, d;f(i), ] =

1,...,10000 ei =1,...,n;

4. Para cada i, calcular a média (ou a mediana), o minimo (ou o quantil «/2) e 0 maximo
(ou o quantil 1 — «/2) de oy

i—0,375

5. Para o envelope normal, calcular z; = &~}
P ( n+0.25

) e, para o envelope semi-

t+n—0,125

normal, calcular z; = & (
2n+ 0,5

), em que ®~!(-) representa o quantil da

distribuicdo normal padréo.
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6. Para o envelope normal, fazer o grafico dos quantis calculados no item 4 e de d;
versus z; e, para o envelope semi-normal, fazer o grafico dos quantis e de |d ;)| versus
z7.

No presente estudo, considerou-se d;, a estatistica de diagndéstico, como sendo

os residuos de Anscombe Estudentizados, apresentados na sec¢ao 1.3. Por intermédio do

procedimento /ML (SAS Institute Inc. (2015a)), do software SAS, os residuos do modelo
original bem como aqueles resultantes dos ajustes para cada um dos 10000 conjuntos de

dados simulados foram obtidos e exportados para o software R (R Core Team (2018)),

no qual os graficos de envelope foram desenvolvidos. Com base na Figura 5, pode-se

observar que todos os residuos se encontram na regiao delimitada pelo envelope, tanto

para o normal quanto para o semi-normal, evidenciando assim um ajuste adequado.

Envelope normal Envelope semi—normal

Zj Zj

Figura 5 — Gréficos do envelope para o modelo conjunto referente ao biomarcador pressao
diastélica

Ao se observar a Figura 6, pode-se notar claramente que a inclusdo do biomar-
cador pressao diastélica melhora de forma notavel a capacidade preditiva do modelo no
que se refere a diagnosticar corretamente pacientes quanto a ocorréncia de PAV ou nao.
Considerando-se somente 0 modelo logistico, embora a especificidade seja bastante alta,
a sensibilidade é baixa, evidenciando-se assim a dificuldade que tal modelo possui para
discernir entre os pacientes com PAV e sem. Incorporando-se as medidas realizadas ao
longo do tempo para a pressao diastdlica, constituindo-se assim o modelo conjunto, nota-
se que, apesar de haver uma reducdo de 7% na especificidade, ocorre um aumento de
42% na sensibilidade e de 0,2 na area sob a curva. Desse modo, 0 modelo conjunto é
provido de uma capacidade preditiva bastante superior a do logistico, conseguindo identi-
ficar de uma forma mais consistente individuos com ou sem PAV. Entretanto, € importante
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frisar que, para ambos os modelos, ndo houve qualquer processo de separacdo dos da-
dos em amostra de treinamento e de teste. A amostra utilizada para se construir o modelo
foi a mesma para se avaliar a capacidade preditiva e, assim sendo, a sensibilidade e a
especificidade podem estar otimistas.

.-
.-
e

0,75-

. Modelo
- — Conjunto
et == Logistico

Sensibilidade
o
3

Sens. Espec. AUC

Conjunto 0,75 0,806 0,815
Logistico 0,333 0,871 0,614

0,25-

0,00-

0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
1 - Especificidade

Figura 6 — Curva ROC para o modelo conjunto referente a pressao diastélica

1.5 Conclusao

Neste estudo foi apresentada a fundamentagao tedrica relacionada ao modelo con-
junto longitudinal e logistico, bem como sua aplicagdo na modelagem da probabilidade de
um paciente desenvolver a pneumonia associada a ventilagdo mecanica com relacéo ao
comportamento dos biomarcadores.

Inicialmente, avaliou-se 0 modelo conjunto para cada um dos 28 biomarcadores, e
apos a obtencao dos escores APACHE Il, SAPS Il, SOFA e CPIS, fez-se 0 mesmo para es-
tes, totalizando-se assim 32 biomarcadores. Por razdes de dados faltantes e dificuldades
em se ajustar um modelo conjunto para biomarcadores categéricos, ja que o ajuste para
esse tipo de variavel se torna razoavelmente complexo, 14 biomarcadores foram descon-
siderados. Entre os 32 presentes na analise, somente para a pressao diastolica e a escala
de Glasgow a suposicdo de normalidade dos efeitos aleatérios foi satisfeita, além do fato
de haver uma conexao importante entre tais biomarcadores e o diagnéstico de PAV, repre-
sentada pela significancia do parametro v e também de apresentarem medidas preditivas
satisfatorias. Entretanto, ao se observar os residuos do submodelo misto para a escala
de Glasgow, verificou-se que estes se mostraram altamente tendenciosos, e portanto o
modelo para tal biomarcador foi descartado, em que pese sua importancia biolégica neste
contexto. Ja para o modelo conjunto referente a pressao diastélica, os residuos do sub-
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modelo misto estavam bem comportados, apresentando uma aleatoriedade em torno de
zero.

De acordo com o modelo conjunto longitudinal e logistico para a pressao diasto-
lica, tal biomarcador foi influenciado pelo tempo de internacdo. Em relagdo ao parametro
de associacao, tem-se que, a cada reduc¢ao de uma unidade na média da pressao diasto-
lica, ocorre, em média, um aumento de aproximadamente 14% na chance de o paciente
desenvolver a PAV. Em termos biolégicos, tal interpretacdo esta condizente com a litera-
tura médica, ja que a PAV desencadeia um quadro de sepse, que por sua vez leva a uma
vasodilatagédo e, desse modo, provoca uma reduc¢ao na pressao diastdlica.

Por intermédio do grafico do envelope, desenvolvido com base nos residuos de
Anscombe Estudentizados, observou-se que o modelo estd adequado, visto que todos
os residuos estavam presentes dentro da regido delimitada pelos quantis, tanto para o
envelope normal quanto para o semi-normal.

A capacidade preditiva do modelo conjunto para a pressao diastoélica se mostrou
bastante satisfatoria, visto que a sensibilidade, especificidade e area sob a curva resulta-
ram em 75%, 80,6% e 0,815, respectivamente, mostrando que a adicao no modelo logistico
de medidas para a pressao diastélica ao longo do tempo aumentou de forma significativa
o poder de predi¢ao, permitindo uma identificando mais sélida de pacientes com ou sem
PAV. Todavia, ressalta-se que esses resultados sao otimistas, visto que a amostra utilizada
para se construir o modelo foi a mesma para se avaliar a capacidade preditiva.

Diante do exposto, é importante esclarecer que este estudo se encontra numa fase
preliminar, pois os dados coletados no HUM nao foram homogeneizados quanto a doencas
cronicas, idade, foco, tempo de internacdo de outro hospital, entre outros, que possivel-
mente sao fatores de confusao para o diagndstico da PAV.

Portanto, a modelagem conjunta longitudinal e logistica se mostrou uma ferramenta
bastante oportuna para se avaliar de que modo a evolugao de um biomarcador no tempo
pode afetar a chance de o paciente vir a desenvolver PAV.

1.6 Limitagoes

Como este estudo é tipo "tempo de duracao fixado", algumas restricdes na interpre-
tacdo devem ser consideradas para evitar efeitos de confusdo, tais como: gravidade dos
pacientes ao serem admitidos na UTI, diferentes doencas de base e/ou cronicas, idade,
foco infeccioso, diferentes tratamentos, entre outros.

Sob o ponto de vista estatistico, também sdo necessarias algumas consideracdes:
dificuldades de se obter uma amostra homogénea em virtude do tipo de estudo, consistén-
cia insuficiente referente a algumas informagdes e dados faltantes no instrumento de me-
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dida, isto €, os prontuarios de cada paciente. Também, ressalta-se o fato desta pesquisa
ser resultado de um Unico centro médico terapéutico intensivo, necessitando-se assim pre-
caugdes para as inferéncias.

1.7 Recomendacgdes

Para dar a continuidade nesta pesquisa, parece ser fundamental homogeneizar e
aumentar o tamanho da amostra em outros centros médicos terapéuticos intensivos. E
importante frisar também que, no presente estudo, considerou-se apenas o diagndstico
pontual do paciente, isto é, se este desenvolveu ou ndo PAV. Entretanto, para este con-
junto de dados, o diagnéstico longitudinal da PAV também se encontra disponivel, ou seja,
em todos os dias de internacdo os pacientes foram avaliados quanto ao desenvolvimento
de tal complicacao. Assim, sugere-se utilizar outras duas metodologias: 0 modelo conjunto
longitudinal para respostas binarias e continuas (Amini et al. (2018)) e também o modelo
conjunto longitudinal e de sobrevivéncia com fragdo de cura (Martins, Silva e Andreozzi
(2017)) caso haja o interesse em se observar o tempo de ocorréncia até o diagnostico de
PAV. Recomenda-se utilizar a fragdo de cura em virtude de que pode-se identificar clara-
mente um platé na curva de Kaplan-Meier, apresentada na Figura 7. Depois de aproxima-
damente 20 dias de internagdo, nenhum paciente desenvolveu a PAV, caracterizando-se
assim o platé.
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Figura 7 — Curva de Kaplan-Meier para os dados da PAV



35

Referéncias

AGRESTI, A. An Introduction to Categorical Data Analysis. Wiley, 2007. (Wiley Series in
Probability and Statistics). ISBN 9780470114742. Disponivel em: <https://books.google.
com.br/books?id=YRtEiDevAi0OC>. Citado na pagina 23.

AMINI, P.; VERBEKE, G.; ZAYERI, F.; MAHJUB, H.; MAROUFIZADEH, S.; MOGHIMBEIGI,
A. Longitudinal joint modelling of binary and continuous outcomes: A comparison of bridge
and normal distributions. Epidemiology, Biostatistics and Public Health, v. 15, n. 1, 2018.
Citado na péagina 34.

ATKINSON, A. C. Plots, transformations and regression; an introduction to graphical
methods of diagnostic regression analysis. [S.l.], 1985. Citado na pagina 30.

BALTHAZAR, A.; NOWAKONSKI, A. V.; CAPITANI, E. D.; BOTTINI, P.; TERZI, R;
ARAUJO, S. Diagnostic investigation of ventilator-associated pneumonia using broncho-
alveolar lavage: comparative study with a postmortem lung biopsy. Brazilian Journal of Me-
dical and Biological Research, SciELO Brasil, v. 34, n. 8, p. 993—-1001, 2001. Citado na
pagina 17.

CARVALHO, C. Roberto Ribeiro de. Pneumonia associada a ventilacdo mecanica - edito-
rial. Jornal Brasileiro de Pneumologia, SCIELO, v. 32, 2006. Citado na pagina 16.

CHASTRE, J.; FAGON, J.-Y. Ventilator-associated pneumonia. American journal of respira-
tory and critical care medicine, American Thoracic Society New York, NY, v. 165, n. 7, p.
867-903, 2002. Citado na pagina 16.

DALMORA, C. H.; DEUTSCHENDOREF, C.; NAGEL, F. M.; SANTOS, R. P.d.; LISBOA, T. C.
Definindo pneumonia associada a ventilagdo mecanica: um conceito em (des) construcao.
Revista brasileira de terapia intensiva. Vol. 25, no. 2 (abr./jun. 2013), p. 81-86, 2013. Citado
na pagina 16.

GROUP, B. D. W.; JR, A. J. A.; COLBURN, W. A.; DEGRUTTOLA, V. G.; DEMETS, D. L,;
DOWNING, G. J.; HOTH, D. F.; OATES, J. A.; PECK, C. C.; SCHOOLEY, R. T. et al. Bio-
markers and surrogate endpoints: preferred definitions and conceptual framework. Clinical
pharmacology & therapeutics, Wiley Online Library, v. 69, n. 3, p. 89-95, 2001. Citado na
pagina 17.

HORROCKS, J.; HEUVEL, M. J. van D. et al. Prediction of pregnancy: a joint model for
longitudinal and binary data. Bayesian Analysis, International Society for Bayesian Analysis,
v. 4, n. 3, p. 523-538, 2009. Citado 2 vezes nas paginas 17 e 19.


https://books.google.com.br/books?id=YRtEiDevAi0C
https://books.google.com.br/books?id=YRtEiDevAi0C

Referéncias 36

KALANURIA, A. A.; ZAl, W.; MIRSKI, M. Ventilator-associated pneumonia in the icu. Critical
care, BioMed Central, v. 18, n. 2, p. 208, 2014. Citado na pagina 16.

KLOMPAS, M. Does this patient have ventilator-associated pneumonia? Jama, American
Medical Association, v. 297, n. 14, p. 1583—-1593, 2007. Citado na pagina 16.

MARTINS, R.; SILVA, G. L.; ANDREOZZI, V. Joint analysis of longitudinal and survival
aids data with a spatial fraction of long-term survivors: A bayesian approach. Biometrical
Journal, Wiley Online Library, v. 59, n. 6, p. 1166—1183, 2017. Citado na pagina 34.

MILLER, F. Pneumonia associada a ventilagdo mecénica. 2018. Citado na pagina 28.

R Core Team. R: A Language and Environment for Statistical Computing. Vienna, Austria,
2018. Disponivel em: <https://www.R-project.org/>. Citado 3 vezes nas paginas 21, 22
e 31.

RIZOPOULQOS, D. Joint models for longitudinal and time-to-event data: With applications in
R. [S.L.]: Chapman and Hall/CRC, 2012. Citado 2 vezes nas péaginas 20 e 21.

SAS Institute Inc. SAS/IML ®. Cary, North Carolina, USA, 2015. Disponivel em: <http:
//support.sas.com/documentation/cdl/en/imlug/68150/PDF/default/imlug.pdf>.  Citado 2
vezes nas paginas 21 e 31.

SAS Institute Inc. SAS/STAT ®. Cary, North Carolina, USA, 2015. Disponivel em: <https:
//support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/nlmixed.pdf>. Citado 2 vezes nas pa-
ginas 21 e 27.

Sociedade Paulista de Infectologia. Diretrizes sobre pneumonia associada a ventilagao
mecanica (pav). Sdo Paulo: Office Editora e Publicidade Ltda, p. 1-19, 2006. Citado na
pagina 16.

WANG, C.; WANG, N.; WANG, S. Regression analysis when covariates are regression
parameters of a random effects model for observed longitudinal measurements. Biometrics,
Wiley Online Library, v. 56, n. 2, p. 487—495, 2000. Citado na pagina 17.

ZHANG, N.; CHEN, H.; ZOU, Y. A joint model of binary and longitudinal data with non-
ignorable missingness, with application to marital stress and late-life major depression in
women. Journal of Applied Statistics, Taylor & Francis, v. 41, n. 5, p. 1028—-1039, 2014.
Citado na péagina 17.


https://www.R-project.org/
http://support.sas.com/documentation/cdl/en/imlug/68150/PDF/default/imlug.pdf
http://support.sas.com/documentation/cdl/en/imlug/68150/PDF/default/imlug.pdf
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/nlmixed.pdf
https://support.sas.com/documentation/onlinedoc/stat/141/nlmixed.pdf

	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Dedicatória
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Sumário
	Modelo conjunto longitudinal e logístico para dados de pneumonia associada à ventilação mecânica
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Planejamento do estudo
	Modelo conjunto longitudinal e logístico
	Resultados
	Conclusão
	Limitações
	Recomendações

	Referências

