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Resumo

O objetivo desse trabalho foi obter um modelo para estimar o tempo entre
pacientes com esquizofrenia tratados por diferentes tipos de antipsicoticos receberem alta
e voltarem a ser re-hospitalizados. Essa informacao é de grande importancia, pois pode
ser utilizada como uma medida de efetividade do medicamento, entao pode auxiliar o
psiquiatra na escolha do melhor tratamento a ser utilizado. A analise considerou uma
amostra de 132 pacientes com esquizofrenia e foi realizada utilizando o modelo paramétrico
Log-Normal e o modelo de riscos proporcionais de Cox. Toda a anélise foi realizada pelo

software livre R.

Palavras-chave: Anéalise de sobrevivéncia, dados censurados, antipisicoticos, medica-

mentos.
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Capitulo 1
Introducao e Justificativa

O termo esquizofrenia vem do grego e significa mente dividida. Essa doenca
faz com que haja uma separacao entre a imaginacao e a realidade. Segundo Silva (2006),
a definicao atual indica uma psicose cronica idiopatica, aparentando ser um conjunto de
diferentes doencas com sintomas que se assemelham e se sobrepoem. Alguns dos sintomas
da esquizofrenia sao alucinacoes, delirios, alteracoes do comportamento, do pensamento,
dentre outros.

Os pacientes com esquizofrenia precisam receber tratamento por toda vida,
e algumas maneiras conhecidas para tratar a doenga sao o uso de medicacao, a pratica
de terapia, e diversos outros métodos. No caso do tratamento por medicacao, o tempo
entre as re-hospitalizacoes ¢ um importante indicador de efetividade do medicamento,
e ter um modelo que estime corretamente o tempo até a re-hospitalizacao dos pacientes
permitira avaliar o grau de efetividade do medicamento administrado no paciente e decidir
se ¢ necessaria, ou nao, a sua substituicao. Os diferentes tipos de antipsicoticos podem
apresentar efeitos colaterais diversos e uma estimacao precisa de sua eficiéncia permitiré
a melhor escolha do medicamento para o paciente.

Em situagoes como essa, e em diversas outras areas de conhecimento, é im-
portante a realizacao de analises estatisticas. Além disso, uma técnica estatistica que é
bastante utilizada, principalmente em estudos relacionados & satde, é a Analise de Sobre-
vivéncia.

Nesse contexto, o objetivo geral deste trabalho é ajustar um modelo de so-
brevivéncia que estime o tempo até a re-hospitalizacao de pacientes com esquizofrenia
tratados por diferentes tipos de antipsicoticos. Além disso, tem-se como objetivos es-
pecificos: ajustar um modelo paramétrico e verificar a qualidade do ajuste, pois esses
modelo sao mais precisos; e ajustar o modelo semi-paramétrico de Cox, pois esse modelo
é bastante flexivel por possuir uma parte nao paramétrica.

A possibilidade de se obter um modelo que estime com precisao o tempo entre
as rehospitalizacoes de pacientes com esquizofrenia é de grande importancia para medir a
efetividade do tratamento, e pode auxiliar os psiquiatras na escolha do tratamento a ser

utilizado no paciente com esquizofrenia.



Introducao

Essa pesquisa foi realizada no Instituto de Psiquiatria (IPq) da Universidade
de Sao Paulo (USP) no periodo de 1 de dezembro de 1997 a 31 de dezembro de 2004 e, o
tempo nesse estudo foi observado em dias. Este estudo considerou uma amostra de 190
pacientes e oito covariaveis, dados que fazem parte do trabalho de Werneck et al. (2011).
Todas as analises foram realizadas pelo software free R (R CORE TEAM, 2013).



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Conceitos basicos de Analise de Sobrevivéncia

A Andlise de Sobrevivéncia é uma técnica estatistica que estuda dados rela-
cionados ao tempo decorrido até a ocorréncia do evento de interesse, o qual precisa ser
claramente definido. Esse é definido como varidvel de interesse.

Os conjuntos de dados de sobrevivéncia sao caracterizados pelos tempos de
falha e, muito frenquentemente, pelas censuras (Colosimo, E.A., et al, 2006). O tempo até
a ocorréncia de um evento de interesse ¢ denominado tempo de falha. E, segundo Garcia

(2013) a presenca de observagdes incompletas ou parciais sao denominadas censura.
Tempo de falha

Em Analise de sobrevivéncia, o tempo até a ocorréncia do evento de interesse
é chamado de tempo de falha (ou tempo de sobrevivéncia).

Para analisar o tempo de falha é necesséario:
e fixar o tempo de inicio de estudo;
e definir a escala de medida a ser utilizada;

e ¢ estabelecer o evento de interesse, que frequentemente ¢ indesejavel e conhecido

como falha.

2.1.1 Censura

A censura ocorre quando ha perda de informacgao decorrente de nao se ter ob-
servado o momento exato da ocorréncia do desfecho, resultando em observacoes parciais
ou incompletas. Ou seja, o evento de interesse nao pode ser observado por algum motivo.
As observacoes censuradas dever ser incluidas na analise dos dados, pois mesmo sendo

incompletas, essas observacoes fornecem informacoes sobre o tempo de vida de objetos e
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individuos e a omissao das censuras pode acarretar conclusoes viciadas na analise estatis-
tica. Dessa forma, existe a necessidade da introducao de uma variavel extra na anélise,
que indica se o valor do tempo de sobrevivéncia de um determinado individuo foi, ou
nao observado. Essa varidvel, geralmente representada por d, é conhecida como varidvel

indicadora de censura e é expressa por:

1, se o t individuo falhou
0= (2.1)
0, se o t individuo foi censurado

Em cada estudo a censura pode ocorrer por motivos diferentes. Por isso,
existem formas distintas de censura. Elas podem ser censura a direita, censura a esquerda

e censura intervalar.

Censura a direita

A censura a direita é caracterizada pelo tempo de ocorréncia do evento estar
a direita do tempo registrado, ou seja, do tempo de inicio do estudo. Essa, por sua vez,

abrange alguns mecanismos de censura:

1. Censura tipo I: o estudo serd terminado ap6s um periodo de tempo fixo, t¢, e nesse
interim de tempo uma ou mais observagoes em estudo nao falham. O tempo de
inicio ¢y e o tempo final do estudo t; devem ser determinado antes do inicio do

estudo;

2. Censura tipo II: 0 estudo terminara apds ocorrer um nimero fixo k (k<n) de falhas.

Esse niimero deve ser determinado antes do inicio do estudo;

3. Censura aleatéria: sao todos os casos em que as observacoes nao experimentam o

evento de interesse por motivos nao controlaveis.

A seguir estao ilustrados os mecanismos de censura a direita. A falha é repre-

sentada por "e"e a censura é representada "o".

4
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(a) Dados completos (b) Dados com censura tipo |
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u . 0 ’
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s < - tE < . !
o 2 :
§ o . g © ¢
o 0. s
o~ - o~ !
- . - i

T T | T 3 [ I
5 10 15 20 5 10 15 20
Tempos Tempos
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Tempos Tempos
Figura 2.1: Tipos de mecanismos de censura a direita. (Colosimo;Giolo, 2006).

A anélise de dados deste trabalho ird considerar a censura a direita.
Censura a esquerda

A censura a esquerda acontece quando o evento de interesse ja ocorreu quando
o individuo comecou a ser observado, ou seja, o evento de interesse ocorreu antes do estudo

comecar.
Censura intervalar

A censura intervalar ocorre em estudos nos quais os individuos sao acompa-
nhados periodicamente. O evento de interesse ocorre em um intervalo de tempo. Assim, o

tempo de falha nao é conhecido precisamente, mas pertence a um determinado intervalo.

2.1.2 Descricao do Tempo de Sobrevivéncia

Os dados de sobrevivéncia sao usualmente representados pela variavel aleatéria
nao negativa T' , geralmente continua. Essa variavel representa o tempo de sobrevivéncia
do individuo. Algumas maneiras de especifica-la é por meio da funcao densidade de
probabilidade, f(t), funcao de sobrevivéncia, S(t); fungao de risco, h(t); e por meio de
relacoes matematicas existentes entre essas trés funcoes. Trabalhos que tratam de dados
de sobrevivéncia discretos podem ser vistos em Nakano e Carrasco (2006), Carrasco et al.
(2012) e Brunello e Nakano (2015).
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A variavel indicadora de falha ou censura, d;, e o tempo de falha, ¢;, represen-
tam os dados de sobrevivéncia para o individuo ¢ (i = 1,...,n). Se houver um vetor de

covariaveis x;, com i= 1,....,n , os dados de sobrevivéncia serao representados por (t;, &;, ;).
Funcao Densidade de Probabilidade

A funcao densidade de probabilidade é definida como o limite da probabilidade
de um individuo experimentar o evento de interesse em um intervalo de tempo [T}, Tr+A].
Essa funcao é expressa por:

f(t):P( lim TiSTST“LAt), (2.2)

At—>0 AZ

f(t) >0V T, e a area abaixo de f(t) é igual a 1.
Funcgao de Distribuigao

A funcao de distribuicdo também é conhecida como Funcao de Distribuicao
Acumulada, pois acumula as probabilidades dos valores inferiores ou iguais a t. Essa fun-
¢ao comporta muitas informacoes sobre a variavel aleatoria estudada (Magalhaes, 2006).

Sua expressao matematica é dada por:

F(t) = P(T € (—00,t]) = P(T < t), (2.3)

no qual, t € R.
F(t) possui as seguintes propriedades:

1. lim F(t) =0;

t——o0

2. lim F(t) = 1;

t—o00

3. F(t) é continua a direita;
4. F(t) é ndo decrescente, ou seja, F(t) < F(y), sempre que t <y, ¥V t,y € R.
Funcao de Sobrevivéncia

A fungao de sobrevivéncia, S(t), é definida como a probabilidade de uma ob-
servacao nao falhar até um certo tempo t,ou seja, é a probabilidade de uma observacao
sobreviver ao tempo ¢ (Colosimo; Giolo, 2006). Em termos probabilisticos essa fungio é
expressa por:
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na qual, S(t) ¢ uma fungdo monodtona decrescente e continua.
Funcao de Risco

A funcao de risco, também chamada de Funcao de Taxa de Falha, é carac-
terizada pelo limite da probabilidade da falha ocorrer no intervalo de tempo [t,t+A4;),
condicional & sobrevivéncia até o tempo t, dividida pelo comprimento do intervalo de

tempo 4;. Essa expressao assume a seguinte forma:

(2.5)

i HST<t4 AT >t
ht) = P(Aliglo A, )’

A fungao h(t) pode assumir a forma crescente, constante ou decrescente. Além

disso, pode assumir a forma unimodal ou a forma de curva da banheira.

2.1.3 Funcao de Risco Acumulada

A funcao de risco acumulada determina a taxa de falha que é acumulada até o
tempo t, e pode ser usada para obter h(t) na estimac¢do ndo paramétrica. Sua expressao

é dada por:

H@:Ahwm. (2.6)

2.1.4 Relagoes entre as fungoes

Segundo Colosimo e Giolo (2006), para uma variavel aleatoria T continua e nao
negativa, podem ser definidas relacoes relevantes entre elas a partir das funcoes definidas

anteriormente. Algumas relacoes importantes sao:

(1) = (@), (27)

F(t) = 1 - S(t), (2.8)

F(t) = S0 = S(1) = 5 5(0), (29)
h(t) = % (2.10)
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h(t) = %ﬁ)@ = —% log[S (1)), (2.11)
log[S(t)] = — /0 hwdu e (2.12)
S(t) = exp[— H(1)]. (2.13)

2.1.5 Estimacao Nao Paramétrica da Funcao de sobrevivéncia

Observacoes censuradas ¢ um problema para as técnicas convencionais de ana-
lise estatistica descritiva, que consiste principalmente em encontrar medidas de tendéncia
central e variabilidade, pois a interpretacao dos resultados se tornam mais dificeis. Sendo
assim, o principal componente da analise descritiva, envolvendo dados de tempo de vida,
¢ a fungao de sobrevivéncia S(t) (Colosimo; Giolo, 2006). Pode-se estima-la a partir do

estimador nao paramétrico de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958).
Estimador de Kaplan-Meier

O estimador nao paramétrico de Kaplan-Meier (Kaplan; Meier, 1958), tam-
bém chamado de estimador limite-produto, é uma adaptacao da funcao de sobrevivéncia
(Colosimo; Giolo, 2006).

O estimador de Kaplan-Meier é definido como:

S = H “in_id" =11 (1—%), (2.14)

no qual, t; < ... < t; sao os k valores distintos dos tempos de falha; d; é o nimero de
falhas no instante t;, i— 1,...,k; e n; € o nimero de individuos sob risco ( sobreviventes e
nao censurados) em até t;.

As propriedades principais desse estimador sao:

nao viciado para grandes amostras;

fracamente consistente;

e converge assintoticamente para um processo gaussiano;

estimador de méaxima verossimilhanca de S(t).

8
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A variancia assintotica do estimador de Kaplan- Meier é dada por:

VarS(t) =[S ) -

_ (2.15)
Bt <t Z(nZ a dz)
E, levando em consideragao que S(t) tem distribuicao assintética Normal, para

t fixo, um intervalo aproximado de 100(1 — a)% de confianca para S(t) é dado por:

 —
~

S(t) £ Zasa \ Var(S(t)) (2.16)

no qual, Z,, indica o a/2 quantil da distribui¢ao Normal padrao.

2.1.6 Comparacao de curvas de sobrevivéncia

Quando existem covariaveis tem-se o objetivo de comparar seu efeito no tempo
de sobrevivéncia. Quando as covariaveis sao catégoricas, podem ser aplicados os testes de
logrank e/ou de Wilcoxon.

O teste logrank (Mantel, 1966) é apropriado quando razao das fungoes de
risco dos grupos a serem comparados sao aproximadamente constante, ou seja, quando os
grupos tém riscos proporcionais.

O teste de Wilcoxon nao tem exigéncia de proporcionalidade. Além disso, ele
utiliza peso igual ao niimero de individuos sob risco, isto é, coloca mais peso na porcao
inicial do eixo do tempo, pois no inicio do estudo, todos os individuos estao sob risco e a

medida que falham ou sdo censurados vao saindo do estado "sob risco".

2.1.7 Determinacao Empirica da Funcao de Risco

A forma da funcao de risco serd identificada por meio do método grafico ba-
seado no tempo total em teste (TTT) transformado (Barlow; Campo, 1975). O intuito é
encontrar o modelo adequado para os tempos de vida. Contudo, esse método s6 sera efi-
ciente se nao houver censuras, ou se existir poucas, pois a curva do grafico nao as leva em
consideracao. Nesse contexto, seu uso deve ser feito com cautela, principalmente quando
a proporc¢ao de observacoes censuradas é alta.

A expressao empirica do TTT transformado (Aarset, 1985) é a seguinte:

i ti— (n—1)t,

G(r/n) = L ST

no qual, r = 1,...,n e t;, com i= 1,...,n, representa as estatisticas dos tempos , 1 =1, ..., n.

(2.17)

A Figura 1.2 mostra vérias formas que a curva T'TT pode assumir.
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G(r/n)

Figura 2.2: Formas da curva do Tempo Total em Teste - TTT

Se a curva TTT assume a forma de uma reta, como no modelo A, é adequado
trabalhar com uma funcao de risco constante. Nesse caso, a distribuicao exponencial é
indicada, pois sua funcao de risco é constante para todo o tempo observado.

Quando a curva é convexa, modelo B, ou coéncava, modelo C, a funcao de
risco ¢ monotonamente, a funcao de risco ¢ monotonamente decrescente ou crescente,
respectivamente. Assim, a distribuicdo a ser utilizada serd a Weibull, pois apresenta
funcao de risco decrescente quando o parametro de forma v é menor que 1 e crescente
quando 7 é maior que 1.

Caso a curva apresente uma forma convexa e depois concava, como na curva
D,trata-se de uma funcao de risco que toma forma de banheira. As distribuicoes, referentes
a essa funcao de risco, indicada para modelagem dos dados sao: Weibull exponencializada,
Weibull modificada, Weibull aditiva, Burr XII Aditiva, Beta Weibull Generalizada, entre
outras.

Se a curva for concava e em seguida convexa, a funcao de risco possui carac-
teristica unimodal. Dessa forma é adequado utilizar distribui¢oes como a Log-Normal e
a Log-Logistica.

2.1.8 Principais Modelos Paramétricos em Analise de Sobrevi-
véncia

Os modelos paramétricos sao utilizados para modelar o tempo de sobrevivéncia

até a ocorréncia do evento de interesse de forma mais fidedigna (Costa, 2013). Alguns

10
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modelos recebem notoriedade por serem adequados a varias situagoes. Alguns desses
modelos que serao utilizados neste trabalho sao as distribuicoes Weibull, Exponencial,

Log-Normal e Log-Logistica.

Distribuicao Weibull

A distribuicao Weibull é popular por apresentar uma grande variedade de
formas. A propriedade basica de todas essas formas é que a funcao de risco é monotona,
ou seja, ela é crescente, decrescente ou constante.

A variavel aleatoria tempo de falha T, descrito pela distribuicao Weibull, tem

a seguinte funcao de densidade de probabilidade:

£(t) = %ﬂ—lexp{ - (EY}, (2.18)

(07

no qual, £ > 0 e o parametro de escala, a > 0, tem a mesma unidade de medida de t e o

parametro de forma,y > 0, nao tem unidade

A funcao de sobrevivéncia da distribuicdo Weibull é dada por:

S(t) = exp{ - <£>7},t > 0. (2.19)

E a funcao de risco é dada por:

P)/ v—1
= — >
h(t) = =67 >0. (2.20)
A funcao de risco, h(t), é estritamente crescente quando v > 1, estritamente

decrescente quado v < 1 e constante quando v =1

Distribuicao Exponencial

A distribui¢ao exponencial é um caso particular da distribuicao Weibull. Esse
modelo é um dos mais simples usados para descrever o tempo de falha. Apresenta apenas
um parametro e o tnico que tem fungdo de risco constante (propriedade de falta de
memoria). Por esse motivo, é indicado que essa distribuicao seja usada quando o tempo
é curto.

A variavel aleatéria tempo de falha T, descrito pela distribuicao exponencial,

tem a seguinte funcao de densidade de probabilidade:

11



Capitulo 2. Rewisao Bibliogrdfica

(1) = lexp{ -(H1 (2.21)

(0% (%

no qual, £ > 0 e o parametro o > 0 é o tempo médio de vida e tem a mesma unidade do
tempo de falha T.

Além disso, a fungao de sobrevivéncia S(t) do modelo em questao é dada por:

t
S(t) = eap{ - (E> bt>o0. (2.22)
E a funcgao de risco ¢ dada por:
1
h(t) = —,t > 0. (2.23)
a

Distribuicao Log-Normal

A distribui¢do log-normal, assim como a distribui¢ao weibull, é util para ca-
racterizar tempos de vida de individuos e produtos. A variavel aleatoria tempo de falha

T, com distribuicao log-normal, tem a seguinte funcao densidade:

() = — e:cp{ - 1<M>2},t > 0. (2.24)

o

Aqui, —oo < p < oo é a média do logaritmo do tempo de falha T, e ¢ > 0 é o desvio
padrao.

Os dados provenientes de uma distribuicao log-normal podem ser analisados
segundo uma distribuicao normal, considerando o logaritmo dos dados em vez dos valores
originais, isto é, log(t) ~ Normal(u, 0?).

Uma variavel log-normal nao apresenta uma forma analitica explicita para as
funcoes de sobrevivéncia e de funcao de risco, sendo representadas, respectivamente, da

seguinte maneira:

S(t) = @(%) (2.25)
h(t) = % (2.26)
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no qual, ®(.) é a funcado de distribuigao acumulada de uma normal padrao.

Distribuicao Log-Logistica

A variavel aleatéria tempo de falha T cuja distribuicao é dada pelo modelo

log-logistico, com parametros « e v, tem a seguinte funcao de densidade:

F(t) = %tv—lu +(t/a)2 t>0. (2.27)

Aqui, a>0 e v>0 sdo os parametros de escala e forma da distribuicdo, respectivamente.
A fungao de sobrevivéncia S(t), a fungao de risco h(t) sao expressos da seguinte

maneira:

S(t) = W £ 0 (2.28)
h(t) = % t>0. (2.29)

2.1.9 Estimacao dos Parametros dos Modelos

Os estudos que envolvem tempos de falha sao modelados por distribuicoes. Os
parametros dessas distribuicoes devem ser estimados por meio das observacoes amostrais.
Assim, é possivel responder as perguntas de interesse.

Um dos métodos mais conhecidos de estimacao, dentro do contexto de regres-
sao linear, ¢ o método de minimos quadrados. Contudo, usi-lo na anélise de estudos de
tempo de vida é inapropriado, pois nao é possivel incorporar censura em seu processo.

Outro método relevante de estimacao na literatura é o de méxima verossimi-
lhanca. Esse, por sua vez, é mais apropriado para estudos em anélise de sobrevivéncia,
pois é possivel incorporar censuras a ele. Além disso, é relativamente trivial de ser com-

preendido e possui 6timas propriedades para grandes amostras.
Método de Maxima Verossimilhancga

O estimador de méxima verossimilhanca, dado uma distribuigao, escolhe valo-
res para os parametros que melhor explique a amostra observada. Dessa forma, o objetivo
é encontrar o valor do vetor de parametros 6 que maximiza a funcao de verossimilhanca,

L(6), a qual é expressa por:

L) =[] f(t:;0), (2.30)
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no qual tq,...,%, representam os tempos observados de uma amostra de tamanho n de
uma populacao.

A funcao de verossimilhanca mostra que cada observacao nao censurada con-
tribui com sua fun¢do densidade f(¢). E, cada informacao censurada a direita contribui
informando que o tempo de falha é maior que o tempo de censura observado, ou seja,
contribuem com sua fungao de sobrevivéncia S(t).

Dessa forma, a funcao de verossimilhanca levara em consideracao a censura a
direita, que ¢ a censura considerada neste trabalho. Assim, tem-se a seguinte expressao

para a funcao de verossimilhanca:

n

L(0) oc [ [If (ki 0)1[S (ki3 0)) (2.31)
i=1
no qual, 6 é o vetor de parametros a ser estimado e §; é a variavel indicadora de falha ou

censura.

E sempre conveniente, contudo, trabalhar com o logaritmo da funcdo de veros-
similhanca. Segundo Colosimo e Giolo (2006), os estimadores de méaxima verossimilhanga
sao os valores de 6 que maximizam L(f#) ou equivalentemente o logaritmo de L(6), isto ¢é,

log(L(0)). Esses estimadores sao encontrados resolvendo-se o sistema de equagdes:

U(9) = 81%5(9) —0, (2.32)
no qual, {(#) = log(L(#)) é dado por:
(0) = D_ diloglf (t;;0)] + (1 = 8i)loglS(ti;0)). (2:33)

Teste da Razao de Verossimilhangas

Geralmente, hé interesse em testar hipoteses relacionadas ao vetor de pari-
metros 6 = (64, ...,0,)", ou relacionada a um subconjunto desse vetor. Um teste bastante
utilizado para isso é o teste da razao de verossimilhancas. A estatistica do teste é dada
pela razao dos valores do logaritmo da fungao de verossimilhanga maximizadarestrin-
gido aos valores definido na hipotese nula, Hy e dos valores do logaritmo da funcgao de
verossimilhan¢a maximizada sem restricao.De uma maneira mais matematica, temos a re-

presentacao das hipoteses em teste e a expressao da estatistica do teste, respectivamente:

H() 10 = 90 (] Hl -0 7é 90, (234)

14
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Iﬂvz—m%{%%q. (2.35)

TRV segue aproximadamente uma distribuicao qui-quadrado com p graus de
liberdade, x3. Hy ¢ rejeitada, ao nivel de 100a% de significancia, se TRV > x2,_,,.

2.1.10 Adequacgao do Modelo Ajustado

E importante avaliar se o modelo proposto est4 bem ajustado aos dados. Isso
pode ser feito por meio de técnicas graficas. Essas técnicas avaliam a distribuicdo dos
erros e, sua principal utilidade é rejeitar modelos inapropriados, ou seja, o interesse nao é
aprovar um modelo particular, até porque, em muitos casos, existem mais de um modelo
que podem ser utilizados.

Em andlise de sobrevivéncia, os residuos de Cox-Snell, martingal e deviance

sao os mais utilizados.
Residuos de Cox-Snell

Segundo Colosimo e Giolo (2006), os residuos de Cox-Snell (1968), sao tteis

para examinar o ajuste global do modelo. Esses residuos sao determinados por:

¢ = H(t,), (2.36)
no qual, H(t;) é a funcéo de risco acumulado obtido do modelo ajustado.

Os residuos €; vém de uma populagao homogeénia e, se 0 modelo for adequado,
devem seguir uma distribui¢do exponencial padrao (Lawless,2003). Para que o modelo
exponencial seja adequado, o grifico de é; versus H (é;) deve ser aproximadamente uma
reta. O gréafico das curvas de sobrevivéncia dos residuos, S (€;), e pelo modelo exponencial
padrdo, exp(—e;), também auxiliam na verificacdo da qualidade do modelo ajustado,

quanto mais proximas, o ajuste do modelo aos dados ¢ melhor.
Residuos de Martingal

Segundo Colosimo e Giolo (2006), os residuos martingal sdo tteis para deter-
minar a forma funcional (linear, quadréatica, etc.). Para os modelos de regressao paramé-

tricos, os residuos martingal sao definidos por:

A

15
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no qual 9; é a varidvel indicadora de falha e ¢é; sao os residuos de Cox-Snell.

Os residuos de martingal, inicialmente, foram introduzidos nos processos de

contagem, posteriormente, foram reescritos para modelos de regressao paramétricos.
Residuos Deviance

Os residuos deviance auxiliam a examinar a acuricia do modelo para cada
individuo sob estudo. Os residuos deviance, para os modelos de regressao paramétrico,

sao definidos por:

~

Esses residuos sao uma tentativa de tornar os residuos martingal mais simétri-
cos em torno de zero, pois facilitam, em geral, a deteccao de pontos atipicos. Se o modelo
for apropriado, esses residuos devem apresentar um comportamento aleatério em torno
de zero (Colosimo e Giolo, 2006).

2.2 Modelo de Regressao de Cox

O modelo de regressao de Cox (Cox, 1972), proposto por Cox em 1972, possi-
bilita que as covariaveis de interesse sejam consideradas na analise dos tempos de falha.

O modelo de Cox é formulado pela seguinte funcao de risco:

hi(t|2;) = ho(t) exp(B'z;), (2.39)

no qual, hg é conhecida como a funcao de risco base, ou seja, ¢ a funcao de risco de um
individuo com vetor de covariaveis nulo (iguais a zero) x=0, 8 é o vetor de dimensao p
dos coeficientes de regressao desconhecidos e x; é o vetor de dimensao p de covaridveis
observadas para o individuo 7, 1 =1, ..., n.

O modelo de Cox é chamado semi-paramétrico, pois é composto por hg, que
nao assume nenhuma forma paramétrica, e pela parte paramétrica que sao as covariaveis
que atuam de forma multiplicativa por meio de uma fungao de ligagao g(x, §)= exp(Sz;).

A razao das fungoes de risco para dois individuos, i e j, é dada por:

h(t|x;) _ ho(t) exp(B'x;) _ exp(f'x;)
h(tlz;)  ho(t)exp(B'z;)  exp(B'z;)

16
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que nao depende do tempo t. Portanto, suposicao basica para o uso do modelo
de Cox ¢é que as taxas de falha sejam proporcionais.
A funcao de sobrevivéncia para esse modelo, considerando um individuo com

vetor de covariavel x é dada por:

S(tlz) = (So(t))™*™), (2.41)

no qual, Sy(t) = exp[— fo ho(u)du] é a fungao de sobrevivéncia base e § é o vetor de

covariaveis do modelo de Cox.

2.2.1 Estimacao dos parametros no modelo de Cox

A presenca do componente nao-paramétrico no modelo de Cox torna inviavel o
uso do método de méxima verossimilhanca para estimar o vetor de coeficientes 5. Entao,
Cox(1975) propods a funcao de verossimilhanga parcial, L(f), que é dada pela seguinte

expressao:

~ exp(['X;) di
1:1 [ jER exp(ﬁX) 7 (2:42)

no qual R; é o conjunto de todos os individuos ainda em risco no tempo t;.

Os individuos censurados entram na fungdo de verossimilhanca parcial L(5)
por meio do conjunto de risco R;, contribuindo somente enquanto permanecem em risco.
Em geral, o vetor de parametros § é estimado maximizando o logaritmo da funcao L(f).
Em seguida deriva-se em relacao a cada parametro do vetor e iguala o resultado a zero.

Isso é dado pela seguinte expressao matematica:

B _ i(gz[ - > jer; Tikexp(P'X;)

— N6 | —0,k=1,...p, 2.43
OB 1 > jer, €xp(B'X;) ] b (243)

no qual {(3) = log(L(B)) e z; sado os individuos que permanecem em risco, ou seja que

ainda ndo falharam ou nao foram censurados.

2.2.2 Estimando funcgoes relacionadas a hy(t)

Uma estimativa para Hy(t), ndo paramétrica, proposta por Breslow (1972), é

uma func¢ao escada com saltos nos diferentes tempos de falha e, é expresso por:

17
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dA
A (2.44)
Yier, exp(7y)

I—:,O(t) = Ej:t]'<t

no qual d; ¢ o namero de falhas em ¢;.

A partir da equagao (2.44)), podem ser estimadas as fungdes de sobrevivéncia

~ ~

So(t) e S(t), dadas respectivamente por:

So(t) = exp(—Hy(t)), (2.45)
S(tlz) = [So(t)]=ED). (2.46)

Na auséncia de covariaveis, Hy(t) se reduz a :

A d;
H()(t) == Ej:tj<t_]; (247)
nj
que é chamado de Estimador Nelson-Aalen. Por isso, o estimador proposto por Bres-

low(1972) na equagao (2.44) também é conhecido como estimador de Nelson-Aalen-Breslow.

2.2.3 Adequacao do modelo de Cox

O modelo de regressao de Cox, apesar de ser bastante flexivel, ndao se ajusta a
qualquer situagao. Para investigar a adequacao do modelo aos dados é necessario verificar
a suposicao de riscos proporcionais, fazer uma avaliacao geral do ajuste do modelo de Cox

e analisar outros aspectos do modelo de Cox.
Avaliacao da suposigcao de riscos proporcionais

Existem algumas técnicas graficas e testes estatisticos para avaliar a suposicao
de riscos proporcionais no modelo de Cox. Algumas dessas técnicas serao descritas a
seguir:
e Método grafico descritivo
Essa técnica consiste em dividir os dados em m estratos, usualmente de acordo
com alguma covariavel. Em seguida, deve-se estimar Hy(t) usando a equagao (12.44)
para cada estrato da covariavel qualitativa. Se a suposicao de riscos proporcionais for

pertinente, as curvas do logaritmo de ﬁo(t) versus t, ou log(t), apresentarao diferencas

aproximadamente constantes ao longo do tempo.

18
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e Método com coeficiente dependente do tempo (Residuos de Schoenfeld
(1982))

Segundo Colosimo e Giolo (2006), para definir os residuos de Schoenfeld no
modelo de Cox, considere que se o i-ésimo individuo com o vetor de covariaveis x; =
(@i1, Ti2, ..., Tip)" € observado falhar, tem-se para esse individuo um vetor de residuos de
Schoenfeld r;, = (71,72, ...,7p), em que cada componente r;, para ¢ = 1,2,....p, é
definido por:

YieR(t:) Tiq eﬁp(l’}é)
Yjer) exp(z)B)

Tig = Xiqg — (248)
Uma forma padronizada dos residuos de Schoenfeld geralmente é usada, pois

possibilita que a estrutura de correlagao dos residuos seja considerada. Sua expressao
matematica é dada por:

siy = L((B)] " 7ig, (2.49)
no qual, [[(EB))]‘l ¢ a matriz de informagao observada.

A suposicao de riscos proporcionais avaliada pelos residuos de Schoenfeld é

baseada em um resultado em Grambsch e Therneau (1994), expresso por:

h(t) = holt) eap(a’ (1)), (2.50)

Tem-se a restrigdo de que §(t) = 3, como uma forma alternativa de representar o modelo
de Cox. A restricdo () = [ resulta na proporcionalidade dos riscos. Se [(t) nao é
constante, o impacto de uma ou mais covariaveis no risco pode variar com o tempo.
Assim, o grafico de (,(t) versus ¢ deve ser uma linha horizontal. Grambsch e Therneau
(1994), sugerem o grafico de sj, + B3, versus t ou g(t). Inclinacéo zero mostra evidéncias

a favor da suposicao de riscos proporcionais (Colosimo e Giolo, 2006).
e Teste de hipotese e coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlacdo de Pearson (p), entre os residuos padronizados
e g(t), para cada covariavel, ¢ uma medida que permite avaliar a suposi¢do de riscos
proporcionais. Valores de p proximos de zero mostram nao haver evidéncias para rejeitar
a suposicao de riscos proporcionais.

Um teste para a hipotese global de proporcionalidade dos riscos sobre todas as

covaridveis no modelo, levando em consideragao g,(t) = g;, tem como estatistica do teste:
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(9—9) 515" (9—9)

T= ,
d¥i(gr — 9)?

(2.51)

no qual, I é a matriz de informacio observada, d é o namero de falhas e S* = dRI*,
sendo R a matriz dXp dos residuos de Schoenfeld nao padronizados.

As hipoteses testadas sao:
Hy: Os riscos sao proporcionais. Hy: Os riscos nao sao proporcionais.

T tem distribuicao qui-quadrado com p graus de liberdade. Valores de T" > Xz,pa mos-

tram que ha evidéncias estatistica para rejeitar a suposicao de riscos proporcionais.
Avaliacao geral do ajuste do modelo de Cox

Os residuos de Cox-Snell (1968), martingal e deviance, descritos na Se¢ao

2.1.11, também sao utilizados para avaliar a qualidade geral de ajuste do modelo de Cox.
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Capitulo 3
Resultados e Discussoes

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos em um estudo realizado no
Instituto de Psiquiatria (IPq) do Hospital das Clinicas (HC) da Universidade de Sao
Paulo (USP), no periodo de 1 de dezembro de 1997 a 31 de dezembro de 2004, que
teve como intento avaliar o tempo (em dias) até a re-hospitaliza¢io de pacientes com
esquizofrenia tratados por diferentes tipos de antipisicoticos. Resultados desse estudo,
sem a consideracao de covaridveis na analise, foram apresentados em Werneck et al (2011).

Inicialmente, faremos uma anélise exploratoria do conjunto de dados que sera

utilizado na modelagem do tempo até a re-hospitalizacao de pacientes com esquizofrenia.

Tabela 3.1: Descricao das covariaveis do estudo

Idade (X7) X; =0 < 50 anos

X; =1 > 50 anos

Sexo (X3) Xy =0 masculino

Xy = feminino

Idade no inicio da doenca (X3) X3 =0 < 20 anos

X3 = > 20 anos

Tempo de duragao da doenga (X4) Xy =0 < 20 anos

X, = > 20 anos
Niamero de internagoes ( Xs) X5 — < 10
Xs=1 >10
Quantidade de medicamentos (X5) Xg = <3
Xg =1 >3

Tempo de internacao (X7) X7 =0 < 80dias

X; =1 >80 dias

Grupo de medicagao (Xy) Xs =0 Clozapina

Xg=1 PGA*
Xg =2  SGA**

* Primeiro Grupo de Antipsicoticos

**Segundo Grupo de Antipsicoticos
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Tabela 3.2: Frequéncias absolutas e relativas das covariaveis

Variavel Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa
Idade
< 50 anos 167 87,9%
> 50 anos 23 12,1%
Sexo
masculino 105 44.74%
feminino 85 55,26%
Idade no inicio da doenca
< 20 anos 92 48,42 %
> 20 anos 98 51,58%
Tempo de duracao da doenca
< 20 anos 131 68,95%
> 20 anos 59 31,05%
Niamero de internagoes
< 10 177 93,16%
> 10 13 6,84%
Quantidade de medicamentos
<3 139 73,16%
>3 51 26,84%
Tempo de internagao (x7)
< 80 dias 162 14,74%
> 80 dias 28 85,26%
Grupo de medicagao
Clozapina 42 22.1%
PGA* 58 30.53%
SGA** 90 47,37%

* Primeiro Grupo de Antipsicoticos

**Segundo Grupo de Antipsicoticos

A Tabela 3.1 e a Tabela 3.2 descrevem as covariaveis do nosso estudo e as
frequéncia absolutas e relativas de cada uma delas, respectivamente. A analise descritiva
possibilita conhecer melhor os dados. Porém, essa nao seré feita de maneira tradicional,
pois os dados observados possuem muita censura, cerca de 81,6%. O banco de dados é
composto por 190 observacgoes cujas 155 sao censuras e 35 sao falhas.

A funcao de sobrevivéncia dos dados, que é a probabilidade acumulada de

permanecer em alta, ou seja, sem retornar ao hospital, se comporta como na Figura 3.1.
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Figura 3.1: Funcdao de Sobrevivéncia do tempo até a reinternacao do paciente

O grafico da Figura 3.1 mostra que a S(t) do tempo até a reinternagao do
paciente estd decrescendo. O tempo de duracao do estudo nao foi suficiente para que
a funcdo de sobrevivéncia chegasse a zero. Contudo, a curva de S (t) nao fica estéavel
em nenhum momento, ela estd sempre decrescendo, ainda que lentamente. Se o estudo
tivesse um tempo de duragao maior, cerca de dois mil dias a mais, provavelmente seria
observado que a medida que o tempo tende ao infinito, a fungdo de sobrevivéncia tende
a zero. Dessa forma, nao ha evidéncias estatistica de que ha fracao de cura no banco de

dados em estudo.

A principal covariavel estudada neste trabalho é o Grupo de medicacao. Por-
tanto, é interessante fazer uma andlise exploratoria. Serd observado como a funcao de
sobrevivéncia dos dados se comporta em relacao a essa covariavel. O grafico ajudara a
mostrar se as curvas sao diferentes. Esse grafico é apresentado na Figura 3.2. Além disso,
serd verificado se realmente existe diferenca ou nao entre os grupos por meio dos testes

de log-rank e wilcoxon. As hip6teses que serao testadas sao as seguintes:

Hy: Nao ha diferenca entre os grupos Vs Hy: Ha diferenca entre os grupos.

O teste verifica se ha evidéncias ou nao para rejeitar a hipotese nula, H,. Para
um nivel de significancia de 10%, rejeitamos a hipotese Hy se o p-valor for menor que o
nivel de significancia, caso contrario, nao existe evidéncias pra rejeitar a hipotese nula.

Os resultados serao apresentados na Tabela 3.3.
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S(t) do tempo até a reinternacéo do paciente por grupo de medicacdo
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Figura 3.2: Funcao de Sobrevivéncia do tempo até a reinternacao do paciente por grupo

de medicacao

Tabela 3.3: Testes log-rank e de Wilcoxon utilizados para testar a igualdade das curvas

de sobrevivéncia obtidas para as covariaveis consideradas neste estudo

Variaveis p-valor (log-rank) p-valor (Willcoxon)
PGA vs SGA 0,565 0,585
PGA vs Clozapina 0,191 0,181
SGA vs Clozapina 0,0479 0,0462

Nota-se, no grafico da Figura 3.2, que aparentemente o grupo SGA tem uma
reacao diferente da reacao do grupo controle Clozapina. Porém, as curvas da funcao de
sobrevivéncia dos grupos PGA e Clozapina tem um comportamento parecido. E, segundo
Werneck et al (2011), os resultados demostraram que o risco de re-hospitalizacao para
o grupo PGA foi similar para o grupo SGA. Além disso, segundo o teste de log-rank
e Wilcoxon, s6 existe diferenca entre o segundo grupo de antipsicoticos e a clozapina.
Assim, a partir de agora, serao considerados apenas as observacoes dos dados relativos ao
segundo grupo de antipsicoticos (SGA) e a Clozapina, serdo apresentadas as covariaveis

e suas frequéncias absolutas e relativas na Tabela 3.4 e Tabela 3.5, respectivamente.
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Tabela 3.4: Descricao das covariaveis do estudo com observagoes referentes ao segundo

grupo de antipsicoticos e a Clozapina.

Idade (X7)
X;=0 < 50 anos
X =1 > 50 anos
Sexo (Xa)
Xo=0 masculino
Xy =1 feminino

Idade no inicio da doenca (X3)

X3=0 < 20 anos
X3 =1 > 20 anos
Tempo de duragao da doenga (X))
X,y =0 < 20 anos
Xy =1 > 20 anos
Nimero de internagoes ( X5)
X5=0 < 10
X5 =1 > 10
Quantidade de medicamentos (Xs)
Xe =10 <3
Xg =1 >3
Tempo de internagao (X7)
7 =0 < 80 dias
7 =1 > 80 dias
Grupo de medicagdo (Xg)
Xg =0 Clozapina
Xg =1 Segundo Grupo de Antipsicoticos (SGA)
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Tabela 3.5: Frequéncias absolutas e relativas das covariaveis com observacoes referentes

ao segundo grupo de antipsicoticos e a Clozapina.

Variavel Frequéncia Absoluta Frequéncia Relativa
Idade
< 50 anos 118 89,4%
> 50 anos 14 10,6%
Sexo
masculino 81 61,36%
feminino 51 38,64%
Idade no inicio da doenca
< 20 anos 66 50,0 %
> 20 anos 66 50,0%
Tempo de duracao da doenca
< 20 anos 94 71,21%
> 20 anos 38 28.,79%
Niamero de internagoes
< 10 124 93,94%
> 10 8 6,06%
Quantidade de medicamentos
<3 88 66,67%
>3 44 33,33%
Tempo de internagao (x7)
< 80 dias 20 15,15%
> 80 dias 112 84,85%
Grupo de medicagao
Clozapina 42 31,82%
SGA 90 68,18%
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A funcao de sobrevivéncia para o tempo até a reinternacao do paciente com
relacao & todas as covaridveis consideradas neste estudo foi obtida por meio do estimador
Kaplan-Meier. Os graficos sao apresentados na Figura 3.3 e permitem avaliar se existe
diferenca, ou nao, entre os grupos principais e os grupos controle. A partir dessa analise

serd atestado se é vantajoso manter a separacao dos grupos em cada covariavel.

S(t) do tempo até a reinternagao do paciente por grupo de medicagdo S(t) do tempo até a reinternac@o por sexo S(t) do tempo até a reinternacao por idade de inicio da doenca
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Figura 3.3: Graficos Kaplan-Meier para as covariaveis medidas no estudo do tempo até a

re-hospitalizacao de pacientes com esquizofrenia

A Figura 3.3 mostra que o grupo SGA tem uma reagao diferente do grupo con-
trole Clozapina, como ja visto em tela. Os sexos masculino e feminino, aparentemente,
também reagem diferente aos medicamentos. Observa-se também que diferentes quan-
tidades de medicamentos e o tempo de internacao provocam uma reacao diferente nos
pacientes. As outras covariaveis parecem nao apresentar diferenca em relacao aos grupos

controle.

A verificacao, se realmente existe diferenca ou nao entre os grupos das cova-
ridveis, foi realizado utilizando o teste de log-rank e wilcoxon. As hipo6teses que serdao

testadas sao as seguintes:

Hy: Nao ha diferenca entre os grupos Vs Hi: Ha diferencga entre os grupos.

O teste verifica se ha evidéncias ou nao para rejeitar a hipotese nula, Hy. Para
um nivel de significancia de 10%, rejeitamos a hipotese Hy se o p-valor for menor que o

nivel de significancia, caso contrario, nao existe evidéncias pra rejeitar a hipdtese nula.
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Tabela 3.6: Testes log-rank e de Wilcoxon utilizados para testar a igualdade das curvas

de sobrevivéncia obtidas para as covariaveis consideradas neste estudo

Variaveis valor-p (log-rank) valor-p (Willcoxon)
Grupo de antipsicoticos (SGA vs Clozapina) 0.0479 0.0462
Idade 0,405 0,418
Sexo 0,0308 0,0309
Idade no inicio da doenca 0,658 0,804
Tempo de duracao da doenca 0,985 0,987
Nimero de internacoes 0,979 0,991
Nimero de medicamentos ingeridos 0,301 0,304
Tempo de internagao em dias 0,0578 0,0558

Com base nos resultados apresentados na Tabela 3.6, conclui-se que a cova-
ridvel grupo de medicagao apresenta diferenca entre o grupo SGA e o grupo de controle
Clozapina. A covaridvel sexo também apresenta diferenca entre as curvas, ou seja, oS
medicamentos respondem de maneira diferente para os sexos feminino e masculino. Além
disso, os resultados para quem fica internado menos de 80 dias é diferente para quem
fica internado 80 dias ou mais. As covariaveis idade, idade no inicio da doenca, tempo
de duracao da doenca, ntimero de internagoes, nimero de medicamentos ingeridos nao
apresentam diferenca entre seus grupos.

Ainda explorando os graficos da Figura 3.3, podemos supor proporcionalidade
entre os grupos das covaridveis, apesar do leve cruzamento entre os grupos de algumas

covariaveis.

3.1 Ajuste do modelo

3.1.1 Ajuste do modelo paramétrico

A primeira etapa no ajuste do modelo do tempo até a re-hospitalizacao dos
pacientes com esquizofrenia é buscar modelar os dados com base em algum modelo para-
métrico, desconsiderando as covariaveis.

Visto que existem varias formas que podem ser assumidas pelo gréafico da
funcao de risco da variavel Tempo até a re-hospitalizacao, foi plotado o grafico do tempo
total em teste (curva TTT) para os tempo, como pode ser observado na Figura 3.4.

A curva nao assume uma forma explicita. O grafico indica que o modelo que
se ajusta bem aos dados pode ter funcao de risco em forma de U, porém a curva esti
proxima de uma funcao crescente ou contante. Com base nesses fatos, os modelos Weibull
e exponencial foram testados. Além disso pode-se perceber que os modelos log-normal e

log-logistica tém um bom ajuste.
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Figura 3.4: Curvas TTT dos dados do tempo até a re-hospitalizacao de pacientes com

esquizofrenia

Para comparar os quatro modelos propostos e escolher o mais adequado foi
construido o grafico com a funcao de sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier e a fun-
cao de sobrevivéncia dos modelos Weibull, Exponencial, Log-Normal e Log-Logistica, o

resultado encontra-se apresentado na Figura 3.5 .

—— Kaplan-Meier
Exponencial

s(t)

0.8

Weibull

-+ Log-Normal

Log-logistica

0.7

0.6

0 200 400 600 800 1000

Tempos

Figura 3.5: Funcao de Sobrevivéncia estimada por Kaplan-Meier e pelos modelos para-

métricos Weibull, Exponencial, Log-Normal e Log-Logistica

E possivel observar que os modelos log-normal e log-logistico estdo mais pro-
ximos da curva de Kaplan-Meier, portanto, se ajustam melhor aos dados. No entanto, a

diferenca observada entre as curvas mostra-se pequena.
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A analise grafica, contudo, é uma técnica subjetiva. Assim, na tentativa de
confirmar os resultados obtidos na anélise em tela, foram utilizadas as técnicas de selecao
de variaveis AIC, AICc e BIC. Os resultados sao apresentados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Critérios de selecao de variaveis AIC, AICc e BIC paos modelos Exponencial,

de Weibull, Log-Normal e Log-Logistica
Modelo Parametro AIC AlICc BIC

Exponencial o =3043,5 471,0797 471,1105 473,9625
Weibull o =5377,75 468,2877 468,3808 474,0533

v =20,703

Log-Normal w=28,46  465,8023 465,8953 471,5679
o=2,47

Log-Logistica « = 3816,14 467,7195 467,8126 473,4851
v=20,75

Considerando os trés critérios de selecao o modelo que apresentou menor valor

em todos os casos foi o modelo log-normal.
Anilise de Residuos

Os residuos de Cox-Snell serao apresentados com finalidade de avaliar o ajuste

do modelo proposto.
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Figura 3.6: S’(t) dos residuos de Cox-Snell estimada pelo método de Kaplan-Meier e pelo

N

modelo exponencial padrao e curva de S(t) estimada

Nesta etapa, serd analisado se é possivel que o modelo log-normal nao seja

adequado aos dados, pois a analise de residuos apenas mostra se o modelo claramente nao
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é adequado aos dados, pois pode ser que exista mais de um modelo que se ajuste bem aos
dados.

Os pontos, no grafico S(e;) da Figura 3.6, estao proximos de uma reta diagonal.
E, com relagao ao grafico de residuos de Cox-Snell, a curva da distribuicao exponencial
padrao e a de Kaplan-Maier apresentam estar bastante proximas. A partir dos graficos
apresentados na Figura 3.5 e da analise dos residuos, observa-se que o modelo log-normal

encontra-se bem ajustado.
Interpretacao do modelo

Uma estimativa dos pacientes nao voltarem a ser rehospitalizados num deter-

minado tempo, com base no modelo log-normal, ¢ dado por:

§(1) = o LD T H), (3.1)

o
no qual, ¢(.) é a funcao de distribui¢do acumulada de uma normal padrao.

Um exemplo dessa situacao ¢ a estimativa dos pacientes nao voltarem a ser

rehospitalizados antes de 782 dias, que é dada por:

—log(782) + 8,46

S(t)=¢ oW

=0, 7667. (3.2)

Ou seja, 76,67% dos pacientes voltam a ser rehospitalizados depois de 782
dias. A mesma estimativa obtida pelo estimador de Kaplan-Meier fornece o valor de
75,9%. Dessa forma, um paciente com esquizofrenia apresenta uma probabilidade de

cerca de 77% de nao voltar a ser reinternado em menos de 782 dias apos ter recebido alta.

A diferenca entre o AIC dos modelos propostos inicialmente nao foi muito
discrepante. Como foi visto em todos os passos para selecao do modelo paramétrico,
nao esta claro qual modelo melhor se ajustaria aos dados. Visto que houve suposicao
de riscos proporcionas em todas as covariaveis, podemos utilizar o modelo de Cox no
estudo do tempo até a reinternacao dos pacientes com esquizofrenia. Apesar dos modelos
paramétricos serem mais precisos, o modelo de Cox ¢ mais flexivel por possuir uma parte

nao-parameétrica.

3.1.2 Ajuste do modelo de Cox

O modelo de regressao de Cox permite a analise de dados provenientes de
estudos de tempo de vida em que a resposta é o tempo até a ocorréncia de um evento de

interesse, ajustando por covariaveis (Colosimo e Giolo, 2006).
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O modelo proposto por Cox modela diretamente a fungao de risco. Inicial-
mente, na construcao do modelo de Cox foi feita a selecao das covaridveis. No decorrer
do processo foram usados os codigos identificadores das covariaveis da Tabela 2.4. Em
cada passo do processo de selecao das covariaveis foi verificado o nivel de significancia das

covariaveis separadamente ou em conjunto. As hipoteses testadas sao:
Hy: O modelo de interesse é adequado. vs H;p: O modelo de interesse nao é adequado.

O primeiro passo foi ajustar o modelos com apenas uma covariavel, e, separa-
damente, as dnicas que foram significativas, ou seja, com valor-p menor que 0,1, foram
X3 (sexo) com valor-p 0,036, X; (tempo de internac¢do) com valor-p 0,0902 e Xg (grupo
de medicagao) com valor-p 0,0537. Todas as outras covaridveis tiveram valor-p acima de
0,1.

Foi construido, no segundo passo, o modelo com todas as covariaveis, e como o
modelo nao ficou bem ajustado, foram retiradas as covaridveis com o maior valor-p, uma
de cada vez, e assim, o ajuste do modelo foi verificado novamente.

Inicialmente, retiramos a covariavel X5 (nimero de internagoes), no modelo
com todas as covariaveis, seu valor-p foi 0,9952. Em seguida, retiramos a covaridvel
X7 (tempo de internagdo), que em conjunto com as outras covariaveis, deixou de ser
significativa, seu valor-p no modelo, com as outras covaridveis que permaneceram, foi de
0,4029. Depois, retiramos a covariavel X3 (idade no inicio da doenga), com o valor-p igual
a 0,32201 , mantendo as outras covariaveis que nao foram eliminadas. Posteriormente,
a covariavel X; (idade), com valor-p igual a 0,25482, foi excluida, e foram mantidas as
outras covariaveis restantes. Logo a seguir, eliminamos a covariavel X, (tempo de duragao
da doenca), seu valor-p foi de 0,24624.

O modelo de Cox, dessa forma, foi ajustado com as variaveis X, (sexo), Xg
(quantidade de medicamento) e Xy (grupo de medicacdo).

As covariaveis selecionadas para o modelo e o modelo global, ademais, precisam
ter a suposicao de riscos proporcionais satisfeita. A seguir, sdo apresentados na Tabela
3.8 os resultados do coeficiente de correlacao p; a estatistica do teste x?; e o valor-p. Além
disso, serao mostrados os graficos dos residuos padronizados de Schoenfeld nas Figuras

3.7, 3.8 € 3.9. As hipoteses que serao testadas sao:

Hy : As funcoes de riscos sao proporcionais.

H, : As fungoes de riscos nao sao proporcionais.

Tabela 3.8: Teste de proporcionalidade para as funcoes de risco do modelo final de Cox

Covariavel rho (p) X2 valor-p

Sexo -0,0150 0,00575  0.940

Quantidade de medicamentos -0,0210 0,00923 0,923
Grupo de medicacao -0.0233 0,01204 0,913
Global - 0.02214  0.999
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Figura 3.7: Residuos padronizados de Schoenfeld para as covariaveis do modelo de Cox
final

Observando-se os graficos apresentados na Figura 3.7, ndo sao evidentes ten-
déncias ao longo do tempo. Isso permite afirmar que as covaridveis em questao possuem
riscos proporcionais. Ainda assim, é necessario analisar o teste de proporcionalidade para
as funcgoes de risco do modelo final de Cox, pois a anélise grafica é subjetiva. Os valo-
res dos coeficientes de correlagao de Pearson, p, sao todos proximos de zero e todos os
valor-p sao superiores a 0.10, tanto para o teste global quanto para os testes para cada
covariavel separadamente. Portanto, nao ha evidéncias estatistica para rejeitar a hipotese
nula. Assim, pode-se confirmar que as funcoes de risco das covariaveis sexo, quantidade

de medicamentos e grupo de medica¢ao sao proporcionais.
Anilise de residuos

Vimos que o melhor ajuste encontrado foi referente ao modelo de Cox que
relaciona as covariaveis sexo, quantidade de medicamentos e grupo de medicacao, com o
tempo de sobrevivéncia. Dessa forma, o proximo passo é analisar globalmente se 0 modelo
encontrado é adequado para os dados sobre esquizofrenia. Portanto, pode-se fazer uso da
analise de residuos considerando o método de Cox-Snell.

Segundo Lawless (2003), os residuos de Cox-Snell vém de uma populacao ho-
mogénea e devem seguir uma distribuicao exponencial com média 1. Quanto mais a funcao
de sobrevivéncia dos residuos do modelo de Cox se aproxima da funcao de sobrevivéncia
da exponencial, melhor é o ajuste do modelo de Cox. Segundo Klein e Moeschberguer
(2003), essa interpretagao deve ser feita com cautela, visto que a distribui¢ao exponencial
dos residuos somente é valida quando os verdadeiros valores dos parametros sao conside-

rados. Desvios da distribuicao exponencial podem ocorrer, em algumas situagoes, devido
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& incerteza no processo de estimacao dos parametros. E, esses desvios podem ser maiores,

principalmente, na cauda direita da distribuicao e em casos de amostras pequenas.

Foi observado, a partir da Figura 3.8, que a funcao de sobrevivéncia dos resi-
duos se ajustou bem a fun¢ao de sobrevivéncia da exponencial padrao, sobretudo para os
valores pequenos dos residuos. Esse resultado ¢ um indicativo do bom ajuste do modelo
de Cox, que pode ser confirmado pelo teste de Kolmogorov-Smirnov (CONOVER, 1999).
O teste de Kolmogorov-Smirnov para verificacao do ajuste da distribuicao Exponenial
padrao dos residuos resultou na estatistica do teste D=0,215. Considerando um nivel
de significancia de 5% e n=32 (32 valores nao censurados), o valor critico do teste de
Kolmogorov-Smirnov é igual a Decritico=0,221, nao rejeitando a hipotese do residuo de

Cox-Snell seguir uma distribuicao exponencial padrao.

Note que o alto valor D=0,215 da diferenca entre as funcoes de sobrevivéncia
observado na Figura 3.8, percebido na cauda direita da distribuicao dos residuos é um
fenomeno ja previsto por Moeschberguer. Visto que as observagoes (neste caso os residuos
de Cox-Snell) vao experimentando o evento de interesse ou sendo censurados ao longo do
tempo, o numero de observacoes na cauda da funcao de sobrevivéncia é pequeno. Neste
contexto, os desvios presentes na cauda da funcao de sobrevivéncia nao devem ser tratados
da mesma forma que os desvios das fun¢oes nos valores iniciais, corroborando ainda mais
a suposicao de bom ajuste do modelo de riscos proporcionais de Cox para os dados dessa

aplicagao.
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Figura 3.8: Gréficos da funcao de sobrevivéncia estimada dos residuos de Cox-Snell e

Exponencial Padrao.
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3.2 Interpretando as estimativas dos paramentros

As estimativas dos parametros do modelo de regressao final de Cox encontram-

se na Tabela 3.9. Ao nivel de 10 %, todas as covariaveis sao significativas.

Tabela 3.9: Resultado do ajuste do modelo de Cox para os dados do tempo até a re-

hospitalizacao de pacientes com esquizofrenia e correspondentes razoes de riscos (RR).

Covariavel Coeficiente Erro  Exponencial [Cys4(RR) = valor-p
Padrao (coeficiente) — ecoeficiente
Sexo Bmascutino = 0
Breminino = 0,83 0,39 2.3 (1,06 ; 4,98) 0,03
Quantidade de B3 =0
medicamento f>3 = 0,97 0,42 2,64 (1,16 ; 6,03) 0,02
Grupo de Bciozapina = 0
medicacao Bsca = 1,33 0,5 3.8 (1,42; 10,14) 0,007

Foi calculado, também, o fator inflacionario da variancia (FIV) para cada cova-
riavel selecionada. Assim, podemos avaliar se ha multicolinearidade entre as covariaveis.
Se o valor do FIV das covariaveis for baixo nao ha multicolinearidade. Os resultados sao

apresentados na Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Valor do Fator Inflacionario da Variancia (FIV) para cada covariavel seleci-

onada para o modelo.

Covariavel Sexo Quantidade de medicamento Grupo de medicacao
FIV 1.001669 1.144589 1.146374

Visto que todos os FIVs tém valores proximos a 1, nao hé indicio de multico-
linearidade entre as covariaveis.
O modelo final com as covariaveis sexo, quantidade de medicamento e grupo

de medicacao, é apresentado, em termos da funcao de risco, na equacao a seguir :

h(t|$) - hO (t) * exp(ﬁsewo + Bquantidadedemedicamentos + Bgrupodemedicao)' (33)

O componente nao paramétrico, hy(t), ndo é especificado e ¢ uma fungao nao-
negativa. Os coeficientes da regressao do componente paramétrico medem os efeitos das
covariaveis sob a funcao de risco. Esse efeito é o de acelerar ou desacelerar a funcao de
risco. As seguintes interpretacoes podem ser obtidas a partir dos resultados da Tabela
3.9.

e O risco de pacientes do sexo feminino voltarem a ser rehospitalizados é estimado
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aproximadamente 2,3 vezes o risco dos pacientes do sexo masculino (130 % maior),

com todas as outras covaridveis mantidas constantes.

e E, com o aumento de uma unidade na covariavel quantidade de medicamentos, o
risco de pacientes que tomam de mais de 3 medicamentos voltarem a ser rehospi-
talizados ¢ estimado aproximadamente 2,64 vezes o risco dos pacientes que tomam
menos de 3 medicamentos (164 % maior), com todas as outras covariaveis mantidas

fixas.

e Ademais, com o aumento de uma unidade na covariavel grupo de medicagao, o risco
de pacientes que fazem parte do segundo grupo de antipsicéticos voltarem a ser
rehospitalizados ¢é estimado aproximadamente 3,8 vezes o risco dos pacientes que

fazem parte do grupo Clozapina (280 % maior), fixando todas as outras covariaveis.

E possivel, também, calcular a funcao de sobrevivéncia de base.
Temos a disposicao, também, as estimativas da funcao de sobrevivéncia de

base, So(t), apresentadas na Tabela 3.11.

N

So(t) = exp[—Ho(t)]. (3.4)

Tabela 3.11: Estimativas da funcio de sobrevivéncia de base Sy(t).
6 So() |t So(t) £ Sp(t)
1 1 106 0,948 | 483 0,8475
13 0.9939 | 110 0,9172 | 517 0,8360
36 0,9877 | 113 09095 | 594 0,8241
41 0.9687 | 226 0,9003 | 604 0,8120
57 10,9619 | 350 0,8904 | 705 0,7995
68 0,9548 | 362 0,8806 | 782 0,7863
88 10,9474 | 412 0,8703 | 969 0,7728
90 0,9325 | 421 0,8590 | 1033 0,7589

A funcao de sobrevivéncia, dessa forma, para um individuo com vetor de co-

variaveis X = (9, x¢,s)" € estimada por:

S(t) = [So(t)]**XD), (3.5)

A ~ ~ ~
no qual; x B = ﬁsea:o + 5quantidade de medicamentos 1 Bgrupo de medicacao-
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A probabilidade, por conseguinte, de um individuo do sexo feminino que toma
de 3 a 6 medicamentos por dia e faz parte do segundo grupo de antipsicoticos nao voltar
a ser reinternado em menos de 782 dias apos ter recebido alta é:

S(782) = [So(782)]2@'A) = 0, 7863°(313) — 0, 004, (3.6)
no qual X’3=0,83+0,97+1,33 ¢ §0(782) ¢ dada pela Tabela 3.11.

A probabilidade, visto isso, de um individuo cujo sexo é feminino, toma de 3 a
6 medicamentos por dia e faz parte do segundo grupo de antipsicoticos, nao voltar a ser
reinternado em menos de 782 dias apés ter recebido alta é de 0,004.
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Capitulo 4
Conclusoes

Os dados analisados neste trabalho possui algumas covariaveis, uma delas é
o grupo de medicacdo que possui trés classificagoes: primeiro grupo de antipsicoticos,
segundo grupo de antipsicoticos e clozapina. E, no artigo de Werneck et al(2012), foi ob-
servado que o primeiro e o segundo grupo de antipsicoticos apresentaram comportamentos
semelhantes. Além disso, o primeiro grupo de antipsicoticos nao apresentou diferenca em
relacao ao grupo clozapina. Portanto, foram considerados somente os dados relativos ao
segundo grupo de antipsicoticos e a clozapina.

Considerando os resultados obtidos a partir da anélise dos ajustes dos modelos
por meio de graficos e de testes, observamos que o modelo paramétrico que melhor se
ajustou aos dados foi o log-normal. Porém, os outros modelos (exponencial, weibull e log-
logistica) tiveram um ajuste bastante proximo do modelo escolhido. Ademais, o modelo
de regressao de Cox também mostrou-se adequado para os dados.

Aqui, ndo ha competigdo entre os modelos. Contudo, segundo Santos (2015)
a escolha do melhor modelo a ser utilizado depende do objetivo do pesquisador. Assim,
o modelo lognormal ¢ preferivel quando hé interesse em realizar previsoes em relacao
ao tempo de sobrevivéncia de um paciente com esquizofrenia e quando esse tempo de
sobrevivéncia for maior que os observados na amostra.

O modelo de Cox, por sua vez, serd ttil quando desejarmos fazer previsao para
um tempo dentro da amplitude de tempos observados (interpolagio). Por ser um modelo
nao paramétrico, o modelo de Cox falha em prever tempos superiores aqueles observados
na amostra.

Visto que os resultados desse trabalho indicaram que a suposicao de riscos
proporcionais do modelo de Cox nao foi violada, a preferéncia do uso do modelo de Cox
ao invés de um modelo paramétrico foi devido as vantagens na hora de interpretar os
coeficientes estimados. Certamente a proporcionalidade dos riscos é uma caracteristica
muito conveniente, principalmente quando o interesse é interpretar os resultados. Os
resultados obtidos nesse estudo sugerem, por exemplo, que o risco de re-hospitalizacao de
pacientes que fazem uso de antipsicoticos de segunda geracao (ASG) apresenta um risco

de ser re-hospitalizado 280% maior do que pacientes que fazem uso de Clozapina, isso
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para qualquer tempo t. Ja o modelo de regressao log-normal nao permite essa mesma

interpretacao, pois nao impoe que 0s riscos sejam proporcionais.
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Apéndice A

Modelos propostos para o modelo final
de Cox

Neste apéndice apresentamos tabelas com o nivel de significancia de cada va-
riavel dos modelos testados para ser o modelo final de Cox. A descricao desses modelos

estd no capitulo 2, em Ajuste do modelo de Cox.

Tabela A.1: Modelo com apenas uma covariavel

Covariavel valor-p

X, 0,43

Xo 0,036
X 0,801
X, 0,984
X 0,989
X 0,308
X, 0,0902
X 0,0537

Tabela A.2: Modelo: Xl + X2 + X3 + X4 + X5 + XG -+ X7 -+ Xg
Covaridvel valor-p

X, 0,2967
X, 0,0304
X 0,3017
X, 0,1518
X 0,9952
X 0,0322
X, 0,4038
X 0,0200
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Tabela A.3: Modelo: X7 + Xo 4+ X35+ X, + Xg + X7+ X3

Covariavel valor-p

X, 0,2316
Xo 0,0295
X 0,3010
X, 0,1513
X 0,0315
X, 0,4029
X 0,0197

Tabela A4 Xl +X2 +X3—|—X4+X6 +X8
Covariavel valor-p

X, 0,1969
X 0,0270
X 0,3220
X, 0,0943
X 0,0113
X 0,0028

Tabela A.5: Modelo: X, + Xo + X4 + X6 + X5
Covariavel valor-p

X1 0,2548
Xo 0,0300
X, 0,1452
X 0,0112
X 0,0038

Tabela A.6: Modelo: X5 + X, + Xg + X5
Covariavel valor-p

Xo 0,0237
X, 0,2462
X 0,0121
X 0,0050

46



Apéndice A. Modelos propostos para o modelo final de Cox

Tabela A.7: Modelo: X5 + Xg + X3

Covaridvel valor-p

X, 0,0351
X 0,0209
e 0,0077
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