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Resumo

Com o crescente envelhecimento da populacéo tem-se verificado um aumento da incidéncia de
doencas crénicas, geralmente associadas a condi¢des debilitantes ou fisicamente dolorosas, levando por
isso a uma reducdo da qualidade de vida dos doentes. Varios estudos mostram que a adesdo e a
persisténcia a terapéutica de doencas crénicas sdo fundamentais na melhoria dos resultados em saude,
sendo essencial compreender os fatores que as influenciam.

No presente estudo pretende-se identificar os fatores que influenciam o tempo até a nédo
persisténcia a terapéutica de uma determinada doenca crénica. Diferentes familias de modelos de
sobrevivéncia sdo também exploradas, por forma a averiguar qual a que melhor descreve o tempo até
ao acontecimento em estudo.

Foram analisados dados de um estudo observacional prospetivo, no qual uma coorte de 360
individuos com uma dada doenca crénica foi seguida por um periodo de 18 meses. Foram considerados
na analise os fatores sociodemograficos e de salde recolhidos aquando do recrutamento dos individuos.

Numa fase preliminar da analise de sobrevivéncia foram utilizados métodos ndo paramétricos,
através dos quais se verificou que apenas as variaveis Idade, Vive sozinho e Terapéutica se mostraram
relevantes. A influéncia destes fatores no tempo até a ndo persisténcia foi estudada através do
ajustamento e comparacdo dos resultados obtidos através do modelo de Cox, dos modelos paramétricos
de Weibull, log-normal e log-logistico e dos modelos paramétricos flexiveis propostos por Royston e
Parmar. Com a modelagdo paramétrica espera-se obter uma melhor compreensédo do perfil de risco dos
doentes ao longo do tempo.

Com o modelo de Cox foram selecionadas apenas as variaveis ldade, Vive sozinho e Terapéutica
como as que influenciam de forma significativa o tempo até a ndo persisténcia a terapéutica. A
comparagdo dos graficos das estimativas das fungbes de sobrevivéncia, obtidas pelos modelos
parameétricos com uma covaridvel e pelos modelos flexiveis, mostra como a introdugdo de um spline
clbico com m nos internos aumenta bastante a flexibilidade dos modelos paramétricos. O aumento do
nimero de nos internos incluidos no modelo (até um maximo de 3 nds) contribui para a obtencéo de
estimativas mais precisas, fazendo também diminuir o valor de AIC associado a cada modelo. Segundo
este critério e optando pelo modelo mais parcimonioso, é o modelo flexivel de riscos proporcionais com
2 nos internos que se revela o mais adequado, entre os modelos ajustados.

Toda a andlise estatistica foi feita no software R versao 3.0.1.

Palavras-chave: Persisténcia a terapéutica para doenca crdnica, Analise de Sobrevivéncia, Modelos
Flexiveis de Royston e Parmar, Modelos Paramétricos, Modelo de Cox.






Abstract

Due to population ageing, there has been an increase in chronical diseases usually associated
with debilitating or physically painful conditions, leading to a reduction in the patients’ quality of life.
Several studies show that medication adherence and persistence play a crucial role in improving health
results, therefore being essential to understand the factors that influence them.

The present study aims to identify the factors that influence the time to non-persistence in a
particular chronical disease treatment. Different families of survival analysis models are also explored
in order to determine which one best describes the event in study.

We analyzed data from a prospective observational study, on which a cohort of 360 individuals
with a specific chronic disease was followed for 18 months. The social demographic and health factors
collected during patient recruitment, were considered in the analysis.

In a preliminary phase of the survival analysis non-parametric methods were used, through
which only Age, Living alone and Treatment were identified as relevant variables. The influence of this
factors on time to non-persistence was studied through the adjustment and the results comparison of the
Cox model, Weibull, log-normal and log-logistic parametric models and the flexible parametric models
proposed by Royston and Parmar. With the parametric modulation we expect to get a better
understanding of patients’ risk profile over time.

With the Cox Model, the only variables significantly associated to time to non-persistence were
Age, Living alone and Treatment. The comparison of estimated survival functions’ graphs, obtained
with the univariate parametric models and with the flexible models, shows that the introduction of a
cubic spline with m internal knots greatly increases the parametric models’ flexibility. The increase in
the number of internal knots included in the model (to a maximum of 3 knots) leads to more precise
estimates and decreasing as well the AIC value associated with each model. According to these criteria
and opting for the most parsimonious model, the one that seems to be the most appropriate between the
adjusted models is the flexible proportional hazards model with 2 internal knots.

All statistical analysis was performed using R Statistical Software v3.0.1.

Keywords: Chronical Disease Treatment Persistence, Survival Analysis, Royston and Parmar Flexible
Models, Parametric Models, Cox Model.
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Capitulo 1

Introducéo
1.1 Enquadramento

Através do aumento do conhecimento cientifico, a criacdo e crescente aplicacdo de novas
tecnologias e a melhoria dos cuidados de saude, os individuos tendem a viver cada vez mais tempo.

Em Portugal, no triénio 1980-1982 a esperanca média de vida a nascenca era de 71,8 anos (68,2
anos para 0s homens e 75,2 anos para as mulheres). Trés décadas depois, no triénio 2010-2012, a
esperanca media de vida a nascenga aumentou para os 79,8 anos (76,7 anos e 82,6 anos, para homens e
mulheres respetivamente). A mesma tendéncia verifica-se na esperanca média de vida aos 65 anos, que
em Portugal subiu de 14,9 anos para 18,8 anos (nos triénios 1980-1982 e 2010-2012, respetivamente)
(Instituto Nacional de Estatistica, 2013).

Esta tendéncia de aumento da esperanga média de vida, & nascenga e aos 65 anos, tem levado a
um envelhecimento demogréfico crescente, especialmente nos ultimos anos. No entanto, o facto de a
populacdo viver mais tempo n&o significa que tenha mais saude. Segundo a Organizacdo Mundial de
Saude (OMS), “Saude é um estado de completo bem-estar fisico, mental e social e ndo somente auséncia
de doencas ou enfermidades”. (World Health Organization, 1948)

Atualmente, dado o crescente envelhecimento da populacéo, as doencas cronicas séo cada vez
mais comuns. Segundo dados do Instituto Nacional de Estatistica (INE), em 2011, 40,5% da populagédo
residente em Portugal, com idades compreendidas entre os 15 e 0s 64 anos tem algum problema de salde
ou sofre de uma doenga crénica. A incidéncia destes problemas de satde tende a aumentar com a idade:
estima-se que 51,9% da populagéo entre os 45 e 0s 54 anos e 68,8% da populacédo entre os 55 e 0s 64
anos tem algum problema de satde. Além da idade, o sexo também parece estar associado a incidéncia
destes problemas: estima-se que 44,5% das mulheres tenham algum problema de satde ou doenca
crénica, ja no caso dos homens apenas 36,5% ¢ afetado (Instituto Nacional de Estatistica, 2012).

Ainda de acordo com a mesma fonte, cerca de 16,0% da populag&o com algum tipo de problema
de salde apresenta dificuldade em realizar atividades basicas, especialmente atividades que envolvam
mobilidade como andar, subir degraus e transportar objetos. Nas pessoas com idade mais avangada, na
faixa etaria dos 55 aos 64 anos, esta percentagem aumenta para 36,5%.

Pode entdo perceber-se que, além de associadas ao envelhecimento da populacéo, as doengas
cronicas estdo intimamente ligadas a uma reducéo da qualidade de vida dos doentes, tanto fisica como
emocional. Determinadas doengas cronicas sdo particularmente preocupantes, dada a sua elevada
prevaléncia ou associacdo com condicdes debilitantes e fisicamente dolorosas (Ferreira LN, Ferreira PL,
Pereira LN, et al., 2014).

Nos paises mais desenvolvidos, onde a esperanca de vida é mais elevada e a populacao esta mais
envelhecida, a qualidade de vida da populacdo, especialmente ligada as doengas cronicas, torna-se cada
vez mais uma preocupacdo e uma questdo de salde publica (World Health Organization, National
Institute of Health, National Institute on Aging, et al., 2011).

Varios estudos mostram que a ndo adesdo e a ndo persisténcia a terapéutica, aumentam a
morbilidade e mortalidade de diversas doengas (Cramer JA, Roy A, Burrell A, et al., 2008). Assim de
forma a melhorar a qualidade de vida do doente cronico, a ades&o e a persisténcia a respetiva terapéutica
sdo fundamentais na melhoria dos resultados em saude, sejam estes demonstrados através do alivio, cura
ou até mesmo na prevencao de alguns sinais ou sintomas.



A adesdo a terapéutica (adherence), refere-se ao ato de agir em conformidade com as
recomendacdes feitas pelo profissional de salde, isto é, quando 0 comportamento do doente na toma da
medicagdo, no cumprimento de uma dieta e/ou nas mudancas no estilo de vida, coincide com as
recomendacdes de um prestador de cuidados de satde (Cramer JA, Roy A, Burrell A, etal., 2008; Brown
e Bussell, 2011). A persisténcia a terapéutica (persistence), por sua vez, refere-se ao ato de continuar o
tratamento durante o periodo prescrito, podendo ser definida como “o periodo de tempo desde a
iniciacdo até a descontinuacdo da terapéutica” (Cramer JA, Roy A, Burrell A, et al., 2008).

A ndo adesdo e a ndo persisténcia sdo problemas reconhecidos que implicam consequéncias
adversas para a saude do doente, sendo particularmente significativos em doentes cronicos que requerem
uma terapéutica de longa duracdo. Segundo a OMS, nos paises desenvolvidos a adesdo em doentes
cronicos € em média de 50%. Em paises em desenvolvimento, dada a caréncia e desigualdade no acesso
a cuidados de saude, a adesdo sera ainda menor (Sabaté E, 2003 ; Brown e Bussell, 2011).

Assim, é essencial compreender os fatores que influenciam a adesdo e a persisténcia dos doentes
a terapéutica, o que permitira aos profissionais de satde definir quais os doentes de maior risco e atuar
em conformidade, por forma a obter melhores resultados clinicos e consequentemente melhorar a
qualidade de vida do doente.

1.2 Definicéo do problema e Objetivos

Na presente dissertagdo, um dos objetivos é determinar quais Sdo as carateristicas
sociodemograficas e de salde associadas ao tempo até a ndo persisténcia de doentes no tratamento de
uma dada doenca cronica, bem como, perceber de que forma estes fatores influenciam o risco de ndo
persisténcia destes doentes. Para tal, recorrer-se-a a analise de regressao, isto €, ao estudo de modelos
que relacionam uma varidvel resposta e um conjunto de variaveis explicativas. O objetivo principal deste
método é encontrar o modelo que melhor descreve a relagdo entre a variavel dependente e as variaveis
independentes (covariaveis), que seja 0 mais parcimonioso e que melhor se ajusta aos dados.

Pretende-se ainda comparar diferentes modelos de regressao utilizados em analise de dados de
sobrevivéncia, por forma a perceber qual o tipo de modelo que mais se adequa a este género de dados
relacionados com a persisténcia no tratamento de doentes crénicos.

Numa abordagem inicial serd considerado apenas se, no final do periodo de follow-up
(seguimento), os individuos sdo ou ndo persistentes a terapéutica. Assim sendo, sera ajustado um modelo
linear generalizado (modelo de regressédo logistica), permitindo identificar os fatores associados a ndo
persisténcia.

No entanto, a modelag&o de dados de sobrevivéncia é feita, geralmente, com recurso ao modelo
de riscos proporcionais de Cox. Contudo, nem sempre 0s pressupostos deste modelo séo verificados,
impossibilitando o seu correto uso. Para além disso, 0 ajustamento de outros modelos poderéa trazer
vantagens para a analise.

Assim, serdo ajustados aos dados de persisténcia no tratamento de uma doenca cronica, 0
modelo de riscos proporcionais de Cox, trés modelos de sobrevivéncia paramétricos (Weibull, log-
logistico, log-normal) e um modelo paramétrico flexivel proposto por Royston e Parmar (2002).



Capitulo 2

Metodologia

Trata-se de um estudo observacional prospetivo, com um periodo de follow-up maximo de 18
meses, realizado numa coorte de 360 individuos recrutados por diversas farmécias comunitarias
portuguesas.

Para o estudo, apenas foram recrutados doentes que estivessem a iniciar um tratamento
medicamentoso para uma determinada doenca cronica, sendo por isso excluido do estudo qualquer
doente que tivesse, nos 6 meses anteriores ao recrutamento, realizado um tratamento medicamentoso
para a doenca em andlise. Foram igualmente excluidos doentes que dependessem de outrem para tomar
a medicacao.

2.1 Recolha de dados

A informacdo de base foi recolhida ap6s o recrutamento. Cada doente respondeu a um
questionario feito pelo farmacéutico, com questdes relativas as suas carateristicas sociodemograficas
(idade, nivel de escolaridade, situacdo de emprego, agregado familiar), de salde (pratica de exercicio,
frequéncia de ida ao médico, consciéncia de que tem a doenga, realizagdo de um exame de diagnostico,
especialidade do médico prescritor, existéncia de outras doengas cronicas, toma de outros
medicamentos) e tipo de tratamento que iniciou (terapéutica prescrita).

O seguimento dos doentes em estudo foi feito através da base de dados de vendas das farmacias
que participaram no estudo e por entrevista telefonica, sempre que o doente fosse identificado como
potencialmente ndo persistente na base de dados, por forma a confirmar o estado de ndo persisténcia.

2.2 Variaveis em estudo

Neste trabalho foram consideradas carateristicas sociodemogréaficas, de salude e tipo de
terapéutica, cujos valores foram recolhidos no inicio do estudo.

2.2.1 Variaveis sociodemograficas

Idade — Indica a faixa etaria do individuo na altura do recrutamento:
0 se < 60anos

Idade = {1 se 60a70anos
2 se = 70anos

Nivel de escolaridade — Variavel categorica que representa o nivel de escolaridade do individuo:
0 se semensino

Nivel de escolaridade = {1 se ensino basico
2 se ensino secundario ou superior



Situacéo de emprego — Variavel dicotdmica que indica a situacdo do individuo face ao emprego:
, . se desempregado
Situacao de emprego = { preg
1 se empregado/reformado
Vive sozinho — Variavel associada ao agregado familiar do individuo, indicando se vive ou ndo sozinho:
0 se nao vive sozinho

Vive sozinho = { ) :
1 se vive sozinho

2.2.2 Variaveis de saude

Exercicio fisico — Variavel associada aos habitos de préatica de exercicio fisico do individuo:
e 0 se ndo pratica nenhum tipo de exercicio fisico
Exercicio fisico = . . ;s ; .
1 se praticaalgum tipo de exercicio fisico
Ida ao médico — Representa a frequéncia com que o doente vai ao médico por semestre:
. 0 se vaiaomédico 1vezou menos por semestre
Ida ao médico = . . .
1 se vaiaomédico maisde 1 vez por semestre
Doenca cronica — Variavel que indica se o doente sabe que tem a doenga cronica em estudo:
L {0 se nao sabe que tem a doenga crénica
Doenga cronica = L.
1 se sabe quetem adoenca crénica
Exame — Indica se o doente fez um exame de diagndstico da doenca:
{0 se nao fez um exame de diagnoéstico
Exame = . e
1 se fezum exame de diagnostico
Especialidade do médico — Indica se 0 médico prescritor € especialista na doenga crénica ou se € de
outra especialidade:
. . 0 se médico especialista na doenca crénica
Especialidade do médico = { . P . ¢
1 se médico de outra especialidade
Outra doenca cronica — Variavel associada a existéncia de outra doenca crénica:
L. 0 se ndotem outra doenga crénica
Outra doenga crénica = -
1 se tem outra doenga crdnica
Outros medicamentos — Variavel que indica se o doente esta a tomar mais medicamentos:

0 se ndotoma mais medicamentos

Outros medicamentos = { ) .
1 se toma mais medicamentos

2.2.3 Variaveis de tratamento

Terapéutica — Varidvel dicotdmica que indica o tipo de terapéutica que o doente esta a fazer:
. 0 se aterapéutica é mensal
Terapéutica = A i 4
1 se aterapéuticaé semanal



2.3 Célculo do tempo ateé a ndo persisténcia

Para o célculo do tempo até a ndo persisténcia de cada doente cronico, recorreu-se a informagao
fornecida pela base de dados de vendas da farmécia, onde foi feito o recrutamento e aquisi¢do da
medicacdo pelo doente. Através da base de dados e do respetivo ID do doente, tem-se acesso as datas
de dispensa da medicacao e a sua posologia.

Tal como ja foi referido anteriormente, a persisténcia é definida como o nimero de dias desde
0 inicio até a descontinuagdo da terapéutica. Assim sendo, para o calculo do tempo foi considerada a
data de aquisicdo do medicamento como sendo a data de inicio da terapéutica (t,). A descontinuagdo
do tratamento ou nao persisténcia ocorre caso transcorram 30 dias (gap maximo) sem aquisicao de nova
embalagem de medicacéo, apds o Gltimo dia coberto pela medicacéo anteriormente adquirida.

Os doentes em estudo podiam fazer um de dois tipos distintos de tratamento medicamentoso:

2.3.1 Terapéutica mensal

Cada embalagem deste medicamento contém 1 comprimido, para administracdo Unica mensal.
Assim sendo, a toma de uma embalagem do medicamento corresponde a 30 dias de persisténcia no
tratamento e devera ser repetida a cada 30 dias. Todavia, por diversas razdes, o doente pode adquirir a
nova embalagem com atraso, ultrapassando o periodo no qual a toma deveria ter sido feita.
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Figura 2. 1: Exemplo do célculo do tempo até a ndo persisténcia, de um doente com terapéutica mensal.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo do calculo do tempo para um individuo com terapéutica
mensal. Considerando a data de aquisi¢do da 12 embalagem como o inicio do tratamento (t,), visto a
terapéutica ser mensal os 30 dias seguintes estdo cobertos pela medicagdo. Assim sendo, ap6s a 12 toma,
0 tempo até a ndo persisténcia serd de pelo menos 30 dias. Se a 22 embalagem for adquirida antes de
terminar o periodo coberto pela embalagem anterior e o doente tomar o comprimido findo esse periodo,
0 tempo até a ndo persisténcia sera de pelo menos 60 dias.

Por vérias razdes, o doente pode adquirir a nova embalagem com atraso, ultrapassando o periodo
no qual a toma deveria ter sido feita. Caso a compra e toma da nova embalagem seja feita antes de se
atingir o gap maximo, o doente mantém-se persistente no tratamento. No exemplo, a 32 embalagem é
adquirida com um atraso de 3 dias e apds a sua toma o tempo até a ndo persisténcia sera pelo menos de
93 dias.

No entanto, se na base de dados de vendas da farmécia néo existir informacéo de dispensa de
nova embalagem dentro do gap maximo de 30 dias, o doente é identificado como potencialmente ndo
persistente, seguindo-se o contato telefonico.



No caso de o doente ter adquirido a medicacdo numa farmécia diferente, dentro do gap méaximo,
é recolhido no contato telefénico o dia em que foi feita a compra e o doente mantém-se persistente,
continuando a ser acompanhado. Caso contrério, se a ndo persisténcia é confirmada, o doente é
identificado na base de dados do follow-up como ndo persistente. No exemplo, ap6s confirmacéo
telefénica da ndo persisténcia, o doente é identificado como nédo persistente, sendo o seu tempo até a
n&o persisténcia igual a 93 dias.

2.3.2 Terapéutica semanal

Cada embalagem deste medicamento contém 4 comprimidos, para administracdo 1 vez por
semana. Desta forma, a toma de 1 comprimido corresponde a uma persisténcia no tratamento de 7 dias;
por sua vez, a toma de uma embalagem corresponde a uma persisténcia de 28 dias.
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Figura 2. 2: Exemplo do célculo do tempo até a nao persisténcia, de um doente com terapéutica semanal.

A Figura 2.2 ilustra um exemplo do célculo do tempo para um individuo com terapéutica
semanal. Tal como ja foi mencionado anteriormente, a data de aquisi¢do da 12 embalagem €é considerada
como o inicio do tratamento (t,). Uma vez que a terapéutica é semanal, ap6s a 12 toma os 7 dias
seguintes estdo cobertos pela medicacao, sendo o tempo até a ndo persisténcia de pelo menos 7 dias. O
2° comprimido devera ser tomado na semana seguinte, passando o tempo até a nao persisténcia a ser de
pelo menos 14 dias. Desta forma, finda uma embalagem de 4 comprimidos semanais, o tempo do doente
é de pelo menos 28 dias.

Se o doente comprar as novas embalagens antes de terminar o periodo coberto pela medicagao
anterior e tomar sempre 0s comprimidos, 0 seu tempo serd aumentado em ciclos de 28 dias. No exemplo,
o0 tempo do doente quando termina a 2% embalagem é de pelo menos 56 dias e, se terminar a 32, sera de
pelo menos 84 dias.

Novamente, se houver atraso inferior ao gap maximo, na compra e toma da nova embalagem, o
doente mantém-se persistente no tratamento. Porém, se transcorrerem mais de 30 dias ap6s o fim do
periodo coberto pela tltima medicacao, sem ser adquirida uma nova embalagem, o doente € identificado
como potencialmente ndo persistente, seguindo-se o contacto telefonico.

Se a ndo persisténcia é confirmada, o doente é identificado na base de dados do follow-up como
ndo persistente. Ndo obstante, na terapéutica semanal o doente pode ter iniciado a toma da Ultima
embalagem sem a terminar. Neste caso, durante o contacto telefénico é necessario perguntar ao doente
0 nimero de comprimidos da Ultima embalagem efetivamente tomados, para efeitos do calculo do tempo
até a ndo persisténcia. No exemplo, o doente interrompeu o tratamento depois de tomar 2 comprimidos
da 3% embalagem adquirida; assim sendo, o doente é identificado na base de dados de follow-up como
ndo persistente, com um tempo até a ndo persisténcia igual a 70 dias.



2.4 Analise estatistica

2.4.1 Fatores associados a ndo persisténcia

Por forma a identificar quais os fatores sociodemogréaficos e de salde que contribuem
significativamente para a ndo persisténcia de doentes, no tratamento de uma determinada doenca
cronica, foi utilizada a anélise de regresséo logistica.

Foi ajustado um modelo multiplo com varidvel resposta binaria, correspondendo a persisténcia
ou ndo persisténcia na terapéutica pelo doente, no final do estudo. As covariaveis analisadas consistem
nas carateristicas de base recolhidas aquando do recrutamento.

Para a construcdo do modelo mdltiplo, partiu-se de uma analise de regressdo simples,
procedendo-se, para cada covariavel, ao calculo do odds ratio e respetivo intervalo de confianca a 95%.
Em seguida, a selecdo de varidveis foi realizada com base no critério de informacdo de Akaike (AIC) e
complementarmente através do método stepwise de inclusdo progressiva com eliminagdo regressiva.
Para o modelo multiplo final, foi novamente calculado o odds ratio e respetivo intervalo de confianca a
95%, para as covariaveis incluidas no modelo.

O diagndstico ao ajustamento do modelo multiplo inclui o teste de Hosmer e Lemeshow e o
teste de Qui-quadrado com base nos residuos de Pearson e nos residuos deviance. Foi ainda feita uma
analise da sensibilidade e especificidade do modelo, recorrendo-se a curva ROC (“Receiver Operating
Characteristic”), de modo a avaliar a capacidade discriminatéria do modelo.

2.4.2 Fatores associados ao tempo até a ndo persisténcia

Com a finalidade de identificar os fatores que tém influéncia significativa no tempo até a néo
persisténcia no tratamento de uma doenca crénica, recorreu-se a analise de sobrevivéncia.

A variavel resposta considerada € o tempo até a ndo persisténcia no tratamento, definido como
o0 tempo desde o inicio até a descontinuagdo da terapéutica. As covariaveis consideradas foram todos o0s
fatores sociodemograficos e de saude relativos a cada individuo, cujos valores foram recolhidos no inicio
do estudo.

Foram ajustados diferentes tipos de modelos, de forma a identificar qual se adequa mais a este
género de dados de sobrevivéncia. Foram considerados cinco modelos diferentes: o modelo de Cox, trés
modelos de sobrevivéncia paramétricos (Weibull, log-logistico, log-normal) e 0 modelo paramétrico
flexivel (Royston e Parmar), mais recente e ainda pouco conhecido.

Toda a andlise estatistica foi feita recorrendo ao software R versédo 3.0.1.
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Fundamentos tedricos

3.1 Regressao logistica

A regressdo logistica € um método estatistico, muito utilizado para modelar e descrever a relagéo
entre uma variavel resposta binaria e uma ou mais variaveis explicativas.

Segundo Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), este método pode ser utilizado em estudos
onde a variavel de interesse é o tempo até a ocorréncia de um acontecimento. No entanto, nestes casos
a variavel resposta é transformada numa variavel dicotémica, sendo apenas modelada a ocorréncia ou
ndo ocorréncia do acontecimento, ficando por isso excluido da analise o tempo até ao acontecimento,
pelo que ha perda de informagdo.

No passado, a regressao logistica tornou-se um método comum na analise de dados de
sobrevivéncia, dada a sua facil implementacdo no software estatistico disponivel. No entanto, visto que
este método ndo considera o tempo até a ocorréncia do acontecimento e visto que atualmente estdo
disponiveis, com igual facilidade de implementacéo, outros métodos mais adequados a analise de dados
de sobrevivéncia, a utilizacdo da regresséo logistica é desaconselhada. Ainda assim, numa primeira
abordagem da anélise dos dados, nesta dissertacdo sera ajustado um modelo de regressdo logistica.

3.1.1 Ajustamento do modelo

Na regressédo logistica com variavel resposta (Y') binaria ou dicotdmica, esta pode tomar um de
dois valores possiveis, Y = 0 se 0 acontecimento ndo ocorre ou Y = 1 se 0 acontecimento ocorre. A
probabilidade de sucesso é dada por P(Y = 1|x) = m(x).

No &mbito do presente trabalho, o acontecimento de interesse € a ndo persisténcia no tratamento
pelo doente crdnico. Desta forma, Y = 0 corresponde a um doente persistente no final do periodo de
seguimento (insucesso) e Y =1 corresponde a um doente ndo persistente no final do periodo de
seguimento (Sucesso).

O valor médio condicional E (Y |x), isto é, o valor médio da variavel resposta Y condicional ao
valor das covariaveis X;, j = 1...p. Quando € utilizada a distribuicdo logistica, este valor é dado por:

exp(Bo + Prxy + -+ Byxp)
1+ exp(Bo + Brxs + -+ + Bpxp)

E(Y|x) = n(x) = (3.1)

A relacdo entre a varidvel resposta e as covariaveis pode ser descrita com recurso a diferentes
funcgdes de ligacdo. Na presente dissertacdo sera utilizada a funcdo de ligag&o logit, dada pela seguinte
transformacdo de (3.1):

m(x) B 39
ln(l_—n(x)>—ﬁo+ﬁlx1+---+ﬁpxp ()



Para ajustar o0 modelo é necessario estimar os parametros g = (BO,BI, ﬁp) sendo, para tal,
utilizado o método da méaxima verosimilhanga. Considerando uma amostra de n observacdes
independentes (x;,y;),i = 1...n, é possivel obter as estimativas de B encontrando os valores que
maximizam a funcdo de verosimilhancga:

n

LB = | [r@)in - meor (33)

i=1

Para a selecdo de variaveis a incluir no modelo final foram seguidas duas abordagens, por
forma a fazer uma selecdo mais correta. Foi utilizado o critério de informacdo de Akaike (AIC) e o
método stepwise de inclusdo progressiva (valor p de entrada p; = 0,1) com eliminacdo regressiva (valor
p de eliminacgdo pr = 0,15).

Assim, as varidveis cuja inser¢cdo no modelo diminui o valor de AIC e gera um valor p
associado ao teste da razdo de verosimilhangas inferior a 0,1 sdo incluidas no modelo. Ap6s a inclusdo
de cada varidvel, verificou-se se as variaveis anteriormente incluidas no modelo se mantinham
significativas, através da analise do respetivo valor p.

Obtido o modelo final, é possivel analisar os odds ratios associados a cada varidvel. Para cada
variavel x;, a possibilidade de sucesso (odds) dos individuos com x; = 1 é dada por 7 (1)/[1 — m(1)],
da mesma forma, a possibilidade de sucesso dos individuos com x; = 0 é dada por 7(0)/[1 — w(0)]. A
razdo entre as possibilidades de sucesso de um individuo com x; = 1 e de um individuo com x; = 0 é
dada pelo odds ratio:

/- m]
0dds ratio = 2(0)/[L=7(0)] ef (3.4)

3.1.2 Diagnostico do modelo

Por fim, o ajustamento do modelo devera ser avaliado recorrendo-se ao teste de Hosmer e
Lemeshow e & anélise de residuos de Pearson e residuos deviance. E ainda aconselhavel verificar a
capacidade discriminatoria do modelo, através da analise da area abaixo da Curva ROC (“Receiver
Operating Characteristic”).
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3.2 Analise de sobrevivéncia

A andlise de sobrevivéncia, ou andlise estatistica de dados de sobrevivéncia, engloba um
conjunto de procedimentos estatisticos, onde a variavel dependente é o tempo desde um instante inicial
bem definido até a ocorréncia de um determinado acontecimento de interesse. O tempo desde o inicio
do follow-up de um doente até a ocorréncia do acontecimento ¢ denominado “tempo de vida”. O
acontecimento, por sua vez, é uma qualquer experiéncia de interesse que possa ocorrer a um individuo,
seja morte, recaida ou no caso do presente estudo, o doente crénico deixar de ser persistente no
tratamento.

Em estudos onde existem longos periodos de follow-up, os participantes por vezes ndo atingem
0 tempo total de seguimento previsto. Em geral, o procedimento mais comum é excluir da anélise os
dados destes participantes, visto que se desconhece o seu verdadeiro tempo até a ocorréncia do
acontecimento em causa. A grande vantagem da andlise de sobrevivéncia reside na possibilidade de
incluir na andlise estes dados incompletos. Os individuos para os quais ndo se conhece o tempo de
sobrevivéncia exato, porque abandonaram o estudo, foram perdidos para o follow-up ou o tempo de
seguimento chegou ao fim antes de ocorrer 0 acontecimento, ddo origem a observag6es “censuradas”.

Assim sendo, o tempo de sobrevivéncia de um individuo é representado pela variavel aleatdria
continua e ndo negativa T e a indicagdo de censura ou ocorréncia do acontecimento é dada pela variavel
indicatriz §, sendo § = 1 caso seja observado o acontecimento e § = 0 caso 0 acontecimento nao seja
observado, isto é quando ocorre censura.

Na anélise de sobrevivéncia existem duas fungdes fundamentais, que caraterizam a distribuicéo
do tempo de sobrevivéncia (T):

=  Funcdo de sobrevivéncia (survival function), descreve a probabilidade de um individuo
sobreviver para além do instante t. E uma funcdo mon6tona decrescente e continua.

S(it)=P(T >1), t>0 (3.5

= Funcgdo de risco (hazard function), representa a probabilidade de morte no instante t,
sabendo que o individuo sobreviveu até esse instante. E uma funcéo n&o negativa, que pode
tomar varias formas (mondtona crescente, monétona decrescente, constante, bathtub-
shaped ou hump-shaped).

PE<T<t+At|T =>t)
At

(3.6)

O = fim

Uma carateristica importante destas duas funcGes é o facto de estarem relacionadas entre si e
também com a funcgdo densidade de probabilidade f(t). Assim conhecendo apenas uma das funcdes é
possivel chegar facilmente as restantes.

t
S(t) = exp [—f h(u)du] (3.7)
0
_dInS()
h(t) = T ar (3.8)
f(@®) =h(t) S(¢) (3.9)
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A funcdo de risco cumulativa (cumulative hazard function) mede o risco de ocorréncia do
acontecimento de interesse até ao instante t. Esta fungdo define-se como:

t
H(t) = f h(w)du ou de forma equivalente H(t) = —InS(t) (3.10)
0

3.2.1 Estimacdo ndo paramétrica

Estimador de Kaplan-Meier

Tal como ja foi mencionado, em estudos com longos periodos de follow-up por vezes o
acontecimento néo é observado em certos individuos, para os quais o verdadeiro tempo de sobrevivéncia
ndo é conhecido, gerando dados censurados. Neste caso, é habitual utilizar o estimador ndo-paramétrico
da funcéo de sobrevivéncia, designado por estimador de Kaplan-Meier.

Considere-se:

= Uma amostra de dimensdo n, sendo tcyy, ... ,ty T <n 0s tempos distintos até a
ocorréncia do acontecimento, na amostra

= d; o numero de ocorréncias num determinado t;) i = 1, ...,7

= n; 0 numero de individuos em risco imediatamente antes de t;y i = 1,...,7

Ent&o, o estimador de Kaplan-Meier é dado por:

S(t) = 1_[ (1—%) (3.11)

iit(j)<t

Este estimador considera tantos intervalos quanto o nimero de acontecimentos distintos que
ocorreram, sendo a estimativa S(t) uma fungao em escada com saltos nos instantes de morte observados.
O gréfico da fungdo S(t) ou curva de Kaplan-Meier, permite avaliar o ritmo a que os acontecimentos
vao ocorrendo em diferentes grupos, apenas atingindo o valor zero quando o maior tempo observado
ndo é censurado.

Os limites do intervalo de confianga pointwise, isto &, o intervalo de 100(1 — a)% de confianca
para a funcdo de sobrevivéncia em cada instante t, sdo dados pela expressao:

Sty £ z1-a/252(S0))] (3.12)
Ainda assim, quando a estimativa da funcdo de sobrevivéncia se aproxima de 0 ou 1, podem ser
obtidos limites fora do intervalo (0,1). Por forma a ultrapassar este problema, o intervalo de confianga

pode ser obtido para uma transformacao da funcéo de sobrevivéncia, como por exemplo a transformacéo
In{— In[S(t)]}. Nestas condices os limites do intervalo de confianca sdo dado por:

[ in{=[S)]} £ 21-a2 Se{in[— n($1))]} ] (3.13)

Tal como proposto por Hall e Wellner (1980), é também possivel obter bandas de confianca
para toda a funcdo de sobrevivéncia.
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Para verificar se existem diferencas estatisticamente significativas entre as funcbes de
sobrevivéncia de dois ou mais grupos, € necessario recorrer a testes ndo paramétricos. Existe uma classe
de testes cuja estatistica de teste é definida por:

(31 wi(dy; — e1))]”

3.14
Yj=1 Wi v1j 1

onde (dlj - elj) é a diferenca entre o nimero de mortes observadas e 0 nimero de mortes esperadas
no grupo 1 no instante ¢; com j = 1...k e w; € uma constante conhecida.

Consoante o peso atribuido a constante wy, diferentes testes podem ser obtidos:

= wi=1 teste log-rank
= w; =7 teste de Gehan
= wi= teste de Tarone-Ware
d;
Wi = Yit(d)<e(j) (1 - m) teste de Peto-Peto

Na presente dissertacdo recorreu-se aos testes ndo paramétricos log-rank e Peto-Peto. O teste
log-rank é o mais potente quando as fungdes de risco dos grupos sdo proporcionais. Caso ndo haja
proporcionalidade de riscos, este teste € ainda bastante potente desde que as fungdes de risco nao se
cruzem.

A hipotese de riscos proporcionais pode ser avaliada informalmente com base na representacéo
grafica das funcdes ln[— In S(t)] de cada grupo, que se deverdo manter razoavelmente paralelas.

Estimacdo dos percentis do tempo de vida

Por forma a caracterizar a localizacdo da distribuicdo do tempo de vida é aconselhavel recorrer
a estimativa da mediana. Esta medida de localizacéo corresponde ao tempo no qual se estima, que para
50% dos individuos em estudo, ainda ndo tenha ocorrido o acontecimento de interesse. Apds a estimagéo
da funcdo de sobrevivéncia através do estimador de Kaplan-Meier, a estimativa da mediana é facilmente
obtida através da expressao:

Xso = min{t(i):f(t(i)) < 0,5} (3.15)
onde t¢; € o i-esimo instante de morte, i = 1...k

Em estudos onde a estimativa da fungéo de sobrevivéncia € sempre superior a 0,5 ndo é possivel
estimar a mediana do tempo de vida. Além da mediana pode ser conveniente estimar outro percentil de
probabilidade p:

)21, = min{t(i): g(t(i)) <1- p} (3.16)
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3.3 Modelo de regressao de Cox

O modelo de riscos proporcionais de Cox é atualmente o procedimento mais utilizado para
modelar a relacdo entre um conjunto de covariaveis e uma variavel resposta do tipo tempo de vida. A
utilizacdo deste modelo permite ndo sé avaliar o efeito de diferentes tratamentos no tempo de vida dos
individuos em estudo, como também o efeito de outras caracteristicas de base dos individuos.

O modelo de regressdo de Cox apresenta-se geralmente sob a forma de uma funcgédo de risco
dada pelo produto de dois termos: a fungéo de risco subjacente h,(t), que corresponde a fungéo de risco
de um individuo com vetor de covaridveis associado x = 0 (individuo padrdo) e o fator ef'x,
denominado risco relativo, que representa o efeito multiplicativo das covariaveis na funcdo de risco.
Assim, para um determinado individuo a que esta associado o vetor de covariaveis x = (xl, ...,xp)', a
funcéo de risco no instante t é definida por:

h(t; x) = ho(t)eP'* (3.17)

onde B = (B4, ..., B,) & 0 vetor dos coeficientes de regressao.

Com base na fungdo de risco, é possivel comparar individuos que difiram apenas no valor de
uma covariavel, através do risco relativo (hazard ratio). Considere-se dois individuos com vetor de p
covariaveis x4 e x,, respetivamente, que diferem apenas no valor da variavel x;. O risco relativo é dado
pela razdo das respetivas funcdes de risco:

h(t; x1) _ ho(t)exP(ﬁlxll + -+ Bixgjt+ e+ Bpxlp)
h(t, xz) ho(t)exp(‘glel + o+ ,Bszj +-t+ :BprP)

= exp[[)’j(xlj — xzj)] (3.18)

Assim, exp (ﬁj) representa o risco relativo de ocorréncia do acontecimento para dois individuos
que diferem uma unidade no valor da covariavel x;, sendo iguais os valores das restantes covariaveis.

7

Uma caracteristica importante do modelo é o facto do risco relativo (ef'*) envolver as
covariaveis e ndo depender do tempo. Por conseguinte, 0 modelo pressup®e riscos proporcionais, isto é,
pressupde que o efeito das covaridveis no tempo de vida ndo sofre alteracbes durante o periodo de
seguimento do individuo. Além disso, a forma exponencial do risco relativo assegura que as estimativas
dos riscos sejam ndo negativas, o que torna o modelo de Cox muito apelativo. Por outro lado, uma vez
que a fungdo de risco subjacente néo é especificada, 0 modelo de Cox é semiparamétrico.

Tal como referido por Kleinbaum (2005), embora possa ser preferivel usar um modelo
paramétrico, na maioria das vezes ndo temos a certeza de qual é o modelo mais apropriado. E apesar do
modelo de Cox ser semiparamétrico, este é bastante robusto gerando resultados muito proximos do
modelo paramétrico mais correto. Estas carateristicas contribuem para a sua grande popularidade.

3.3.1 Ajustamento do modelo
Geralmente, em estudos de sobrevivéncia é recolhida informag&o relativa a um conjunto de
variaveis, cuja influéncia sobre o tempo de sobrevivéncia dos individuos em estudo pode ser

desconhecida. A inclusdo no modelo de varidveis desnecessarias ndo s6 diminui a eficacia do modelo
como aumenta valores de p e margem de erro dos intervalos de confianca.
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Assim, por forma a obter um modelo parcimonioso, € importante identificar quais as variaveis
explicativas com influéncia significativa na sobrevivéncia dos individuos. Varios métodos de selecdo
de variaveis podem ser utilizados. Na presente dissertacao far-se-4 uso do método sugerido por Collett
(2003), que compara varios modelos alternativos.

O primeiro passo deste método consiste na construcdo de modelos contendo apenas uma
variavel. Para tal € necessario estimar o vetor dos parametros f5;, pela maximizacdo da funcdo de
verosimilhanca parcial proposta por Cox (1975):

exp(B'X;)

3.19
) ZleRi exp(B'X;) ( )

L(B) =

Em seguida, é calculado o valor da estatistica —2In L para cada um dos modelos, que é
comparado, através do teste da razdo de verosimilhancas, com o valor da estatistica para 0 modelo nulo
(sem variaveis explicativas). A estatistica do teste da razdo de verosimilhangas é dada pela expresséo:

G=-2 ln[znulo/zmodelo] (3-20)

Se uma variavel explicativa por si s6 reduzir significativamente o valor da estatistica, é
considerada potencialmente importante, influenciando o tempo de sobrevivéncia.

Posteriormente, é construido um modelo que inclui todas as varidveis consideradas
potencialmente importantes e calcula-se novamente o valor da estatistica —2 In L. Na presenca de certas
variaveis, outras podem deixar de ser significativas. Desta forma, as varidveis sdo omitidas do modelo,
uma de cada vez, e o valor da estatistica é calculado de novo para os varios modelos. Consequentemente,
variaveis cuja omissdo ndo aumenta significativamente o valor de —2 In L, sdo removidas do modelo.

As variaveis que isoladamente ndo foram consideradas potencialmente importantes, podem na
presenca de outras varidveis revelar influéncia sobre o tempo de sobrevivéncia. Assim, estas variaveis
sdo incluidas no modelo obtido anteriormente, uma de cada vez, sendo mantidas as que levarem a uma
reducéo significativa de —2 In L.

Por altimo, procede-se a uma verificacdo final, por forma a confirmar que nenhuma variavel
incluida no modelo pode ser omitida sem aumentar significativamente o valor da estatistica —2 in L,
mas também que nenhuma variavel ndo incluida reduz de forma significativa o valor da estatistica.

Nesta dissertagdo, o nivel de significancia considerado para a inclusdo ou omissao de variaveis,
pelo método sugerido por Collett (2003), sera de 0,1 tal como recomenda o autor.

3.3.2 Diagnostico do modelo

Por forma a avaliar a qualidade do ajustamento do modelo final, & fundamental realizar uma
analise de residuos. Existem varios tipos de residuos de interesse que permitem analisar diferentes
aspetos do ajustamento do modelo: residuos de Cox-Snell, de Schoenfeld, Martingala, deviance e score.

Nesta dissertacdo serdo utilizados os residuos propostos por Schoenfeld (1982), que permitem
avaliar a hipotese de riscos proporcionais ap0s ajustado o modelo.
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Contrariamente a outros tipos de residuos, a cada individuo corresponde um conjunto de
residuos de Schoenfeld, isto é, os residuos sao definidos para o i-ésimo individuo e para cada covariavel
x; incluida no modelo, sendo dados por:

Dler x-lexp(ﬁ’xl)

(3.21)

onde R; € o conjunto de individuos em risco no instante t;.

Grambsch e Therneau (1994) recomendam a utilizacdo dos residuos de Schoenfeld
padronizados (scaled Schoenfeld residuals), que permitem avaliar de forma mais eficaz o pressuposto
de riscos proporcionais. E aconselhado pelos autores fazer uma analise grafica e recorrer a um teste
estatistico, baseado nestes residuos e numa fungédo do tempo, g(t).

3.4 Modelos de sobrevivéncia paramétricos

Tal como referido na sec¢do 3.3, 0 modelo de Cox é bastante utilizado dada a sua facilidade de
implementacéo e interpretacdo. Visto ser um modelo de regressdo semi-paramétrico, ndo é necessario
assumir uma distribuicéo particular para o tempo de vida, tornando este modelo bastante flexivel.

Por outro lado, nos modelos de sobrevivéncia paramétricos assume-se que o tempo de vida
segue uma determinada familia de distribuicdes com parametros desconhecidos. Quando existem fortes
indicios de que uma distribui¢cdo do tempo de vida é adequada, é preferivel utilizar estes modelos, uma
vez que se tornam mais eficientes do que o modelo de Cox. Além disso, estes modelos permitem incluir
covariaveis cujo efeito ndo é proporcional em termos de risco, mas que pode ser proporcional noutra
escala, por exemplo em termos de possibilidade (odds).

3.4.1 Modelos de tempo de vida acelerado
Nos modelos de tempo de vida acelerado (AFT), as covariaveis tém um efeito multiplicativo no
tempo de sobrevivéncia, acelerando ou travando o tempo até ao acontecimento de interesse. A
representacao log-linear destes modelos é dada pela expressao:
InT =p—a'x+o¢ (3.22)

onde p é o termo independente, a é o vetor de parametros de regressdo e o é o parametro de escala. A
distribuicdo da variavel aleatoria € ndo depende das covariaveis.

Considere-se o individuo padrdo com tempo de vida T, = exp(u + g¢) e cuja funcdo de
sobrevivéncia é S,(t) = P[exp(p + o¢)], ento:

S(t; x) = Sy(texp(a’x)) (3.23)
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Assim, o efeito das covariaveis consiste numa modificacdo da escala do tempo atraves do fator
de aceleracdo exp(a’'x), pelo que se o fator for:

= Inferior a 1, o tempo até ao acontecimento é acelerado pelas covariaveis

= Superior a 1, o tempo até ao acontecimento é travado pelas covariaveis

Modelo de regressdo de Weibull

E simultaneamente um modelo de riscos proporcionais e um modelo de tempo de vida acelerado.
Considere-se uma distribuicdo de Weibull com pardmetro de escala A > 0 e pardmetro de forma y >
0. As funcdes de sobrevivéncia, de risco e densidade de probabilidade sdo dadas respetivamente por:

S(t) = exp(—AtY) (3.24)
h(t) = Ayt¥1 (3.25)
f(t) = AytY Lexp(—At") (3.26)

Os pressupostos do modelo de regressdo de Weibull podem ser verificados através de uma
analise do gréafico da funcéo In [— In (S(t))] vs In(t) :
= Se o gréfico for razoavelmente linear, entdo pode assumir-se que o tempo de sobrevivéncia
tem distribuicdo de Weibull.
=  Se as fungdes correspondentes a varios grupos forem razoavelmente paralelas, pode
assumir-se que 0s riscos sao proporcionais.

= Se érazoavel aceitar ambos 0s pressupostos anteriores, entdo também é plausivel aceitar o
pressuposto de tempo de vida acelerado.

Sob a forma de modelo de riscos proporcionais, 0 modelo de regressdo de Weibull tem uma
aparéncia semelhante ao modelo de Cox. No entanto, uma vez que se assume que o0 tempo de

sobrevivéncia segue uma distribuicdo de Weibull, a fungdo de risco do individuo padrdo (h(t)) é
especificada. Assim, a fungdo de risco de um individuo com vetor de covariaveis x é:

h(t; x) = ho(t)exp(B'x) = AytY Lexp(B'x) (3.27)
onde Aexp(B’'x) € o parametro de escala e y é o parametro de forma.

A fungdo de sobrevivéncia do modelo de Weibull sob a forma de modelo de riscos proporcionais
é, por sua vez, dada por:

St;x) =S, (t)exp(ﬂ’x) = exp(—ltyexp(ﬂ’x)) (3.28)
Como modelo de tempo de vida acelerado, o modelo de Weibull pode ser escrito na forma log-

linear:
InT =p+a'x + o¢ (3.29)
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Uma vez que o tempo de vida segue uma distribuicdo de Weibull, a varidvel aleatéria e segue
uma distribuicdo de Gumbel. Assim, a funcdo de sobrevivéncia do modelo de Weibull de um individuo
com vetor de covariaveis x é dada por:

Int—p—a'x
S(t;x) =exp [—exp (—)] (3.30)

o
Comparando as fungdes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo de riscos proporcionais e

da representacdo log-linear do modelo de tempo de vida acelerado, é possivel chegar as seguintes
relagdes entre os parametros:

A =exp (— g) y = Bj = - (3.31)

Modelo de regressdo log-normal

A variavel T segue uma distribuicdo log-normal com parametros pe o, se InT segue uma
distribuicdo normal de parametros pe o2. As funcGes de sobrevivéncia, de risco e densidade de
probabilidade de T sdo dadas por:

Int —p
S =1- <p( _ ) (3.32)
Int —p
h(t) = ( fn - )_ (3.33)
to1-o (7))
f(t) = - 121r t~texp [— % (ln ta_ u)z] (3.34)

para t >0 e onde ®(.) é a fungdo de distribuicio da normal padrdo, dada por @(x) =
1

Ef_xw exp(—u?/2) du.
A funcdo de risco da distribui¢do log-normal tem uma forma bastante caracteristica: € igual a
zero quando t = 0, cresce até um maximo que depende do valor de ¢ e, em seguida, decresce até zero
a medida que t tende para infinito.

O modelo de regresséo log-normal é, tal como o modelo de Weibull, um modelo de tempo de
vida acelerado, pelo que pode ser escrito na forma log-linear:

InT =p+a'x+oe¢ (3.35)

Uma vez que o tempo de vida segue uma distribuicdo log-normal, a variavel aleatéria e segue
uma distribui¢do normal de pardmetros p = 0 e o = 1. Assim, a fung&o de sobrevivéncia do modelo de
regressao log-normal de um individuo com vetor de covaridveis x é dada por:

(3.36)
o

Int—p—a'x
Stx)=1-¢(———M——
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Note-se ainda que a distribuicdo de Weibull e a distribuicdo log-normal séo casos particulares
da distribuicdo gama generalizada.

3.4.2 Modelos de possibilidades proporcionais

Nos modelos de possibilidades proporcionais, assume-se que a razdo de possibilidades (odds
ratio) se mantém constante ao longo do tempo. Além disso, as covaridveis tém um efeito multiplicativo
na possibilidade (odds) de um individuo sobreviver para além do instante t (sucesso). Assim, a
possibilidade de sobrevivéncia de um individuo com vetor de covaridveis x é dado por:

S(t; So(t
& = e L (3.37)
1-S5(t;x) 1-5,(t)
onde n = B'x e Sy(t) é a fungdo de sobrevivéncia do individuo padrao.

O logaritmo da razdo de possibilidades de sobrevivéncia para além de t, entre o i-ésimo

individuo com vetor de covariaveis x; e um individuo padréo, é apenas n;. Assim o0 modelo é linear para
0 logaritmo da razéo de possibilidades.

Modelo de regressado log-logistico

E simultaneamente um modelo de tempo de vida acelerado e um modelo de possibilidades
proporcionais. Considere-se uma distribui¢do log-logistica com pardmetro de escala A > 0 e parametro
de forma y > 0. As funcdes de sobrevivéncia, de risco e densidade de probabilidade sdo dadas por:

SO =15 (3.38)
Aytr—1

) =T (3.39)
o Aytrt

f(t)—'zrljﬁ;jg (3.40)

Para esta familia de distribui¢cdes o logaritmo da possibilidade de um individuo ndo sobreviver
para além de t (insucesso) € uma funcéo linear do logaritmo do tempo e é dado pela seguinte expressdo:

1-S(t
ln[ © =InA+7ylnt (3.41)

S(t)

onde y é o declive e In A é a ordenada na origem.
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Recorrendo a uma anélise do gréfico da estimativa desta funcéo versus o logaritmo do tempo, é
possivel verificar os pressupostos do modelo de regressdo log-logistico:

= Se o gréfico for razoavelmente linear, entdo pode assumir-se que o tempo de sobrevivéncia
tem distribuicdo log-logistica.

= Se as funcBes correspondentes a varios grupos forem razoavelmente paralelas, pode
assumir-se que as possibilidades sdo proporcionais.

= Se é razodvel aceitar ambos 0s pressupostos anteriores, entdo também € plausivel aceitar o
pressuposto de tempo de vida acelerado.

Como modelo de possibilidades proporcionais, a funcao de sobrevivéncia e de risco do modelo
log-logistico sdo dadas, respetivamente, por:

1 1
S(&x) = 1+ exp(B'x)AtY  1+exp(B'x+InA+ylnt) (342)
1 b t)/—l
hit;x) = SPEDY (3.43)

1+ exp(Bx)AtY

Através da funcdo de sobrevivéncia pode obter-se facilmente a possibilidade de sobrevivéncia.
Assim, o modelo de regressdo log-logistico escrito sob a forma de modelo de possibilidades
proporcionais, é dado por:

S(t; x) . So(t)

_ i, 2V _ — ,—B'x
—1_S(t;x)—exp( B'x—Inl—Int) =e —1—50(1:) (3.44)

A semelhanca dos restantes modelos de tempo de vida acelerado, 0 modelo log-logistico pode
ser escrito na forma log-linear:

InT =p+a'x +o¢ (3.45)

Uma vez que o tempo de vida segue uma distribuicdo log-logistica, a variavel aleatoria & segue
uma distribuicdo logistica. Assim, a fungdo de sobrevivéncia do modelo log-logistico de um individuo
com vetor de covariaveis x é dada por:

1

—u—a 3.46
1+exp(1nt g ax) ( )

S(t;x) =

Através da comparagdo das funcgbes de sobrevivéncia obtidas a partir do modelo de
possibilidades proporcionais e da representacdo log-linear do modelo de tempo de vida acelerado, é
possivel chegar as seguintes relagdes entre os parametros:

18 1 a;
1 =exp (- E) y=— B=—2 (3.47)
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Note-se que a distribuigdo log-logistica e a distribui¢do log-normal apresentam formas idénticas
produzindo resultados muito semelhantes. No entanto, 0 modelo log-normal apesar de ser um modelo
do tempo de vida acelerado, contrariamente ao modelo log-logistico, ndo € um modelo de possibilidades
proporcionais.

Com base no odds de insucesso, é ainda possivel comparar individuos que diferem apenas no
valor de uma covaridvel, através do odds ratio. Para tal, considere-se dois individuos com vetores de p
covariaveis x1 e x,, respetivamente, que diferem apenas no valor da variavel x;. O odds ratio € dado
pela razdo das respetivas odds de insucesso:

1 —S(t; x1)
S(t;xq) exp(ﬁlxn + ot Bixgj+ e+ .Bpx1p)

1-5(t;x2) B exp(ﬁ1x21 + ot Bixg e+ ﬁpxzz;)
S(t; xz)

= exp[ﬁ]-(xlj — xzj)] (3.48)

Desta forma, exp(ﬁj) representa o odds ratio de ocorréncia do acontecimento até ao instante t,
para dois individuos que diferem de uma unidade no valor da covariavel x;, sendo iguais os valores das
restantes covariaveis.

3.5 Modelos Flexiveis de Royston e Parmar

Apesar da utilizacdo de modelos paramétricos ter vantagens comparativamente ao modelo de
Cox, por vezes os modelos paramétricos mais simples podem néo ser suficientemente flexiveis para
representar adequadamente a funcédo de risco associada a um grupo de individuos. Este facto contribuiu
para a popularidade do modelo de Cox, cuja funcéo de risco subjacente ndo necessita de ser definida,
tal como mencionado anteriormente, pelo que ndo influencia as estimativas dos riscos relativos.

Os modelos propostos por Royston e Parmar (2002), por sua vez, sdo generalizacbes dos
modelos paramétricos anteriormente referidos, que introduzem maior flexibilidade relativamente a
forma da distribuicdo de sobrevivéncia que podem modelar.

Para obter modelos mais flexiveis a abordagem seguida pelos autores consiste em modelar uma
transformacdo de S(t) como uma funcgdo spline cubica restrita do logaritmo do tempo, em vez de
simplesmente uma funcéo linear do logaritmo do tempo:

glS(t; x)] =s(nt,y) + B'x (3.49)

Um spline cubico natural ou restrito é um spline definido por fungdes polinomiais ctbicas, que
é restrito a linearidade para além dos pontos que o delimitam, isto é, para além dos nds limite
(kmin € kmax)- Os nds limite sdo geralmente, mas ndo necessariamente, determinados pelo primeiro e
pelo ultimo tempo de vida observado. Além destes nos, existem m nos internos (kq, ..., k,, com
ki > kpmin € Ky < kmax) CUjo nGmero e localizagio pode ser definido. E de notar, no entanto que,
segundo os autores, desde que existam nds suficientes 0 aumento do nimero de nés e a sua localizagdo
ndo é particularmente importante, uma vez que néo altera a curva ajustada.

21



Por forma a ajustar um spline clbico natural para uma variavel z, é necessario criar novas
variaveis v, (z) ... v, (z). Estas novas variaveis sao transformac6es de z, obtidas a partir dos nds internos
(k;, j=1..m)emque:

vj(Z) = (Z - kj)j_ - /1]'(2 - kmin)i - (1 - /1]-)(2 - kméx)—gk (3.50)

kméx_kj

onde 4; = e (z—a); =max(0,z —a).

kmax—Kmin

Assim, o spline cubico natural pode ser escrito sob a forma de uma funcéo de parametros y e
variaveis v;(z) ... vy, (2):

s(z,¥) =vo t 12t v2v1(2) + - + Vim41vm(2) (3.51)

A complexidade da curva depende do nimero de nés incluidos e consequentemente do nimero
de graus de liberdade (df = m + 1). Os autores aconselham a utilizacdo de modelos com m < 4, uma
Vez que curvas com mais nds internos podem tornar-se instaveis.

Além disso, Royston e Lambert (2011) recomendam usar modelos com spline cubico do
logaritmo do tempo, em vez da escala ndo transformada do tempo, uma vez que resulta numa menor
variacdo entre curvas com diferentes nimeros de nés internos.

A posicdo dos noés internos pode ser obtida com base nos percentis empiricos da distribuicéo do
logaritmo dos tempos observados, conforme tabela abaixo:

Tabela 3. 1: Posicdo dos nos internos em modelos spline, para diferentes graus de liberdade.

s inernos | af | percenis
1 2 50

2 3 33 67
3 4 25 50 75

Os modelos flexiveis sdo extensdes dos modelos de Weibull e log-logistico, sendo o efeito das
covariaveis proporcional na escala adequada (hazard e odds, respetivamente).

3.5.1 Modelo flexivel de riscos proporcionais

Por forma a obter um modelo flexivel de riscos proporcionais, a abordagem proposta por
Royston e Parmar (2002) € modelar o logaritmo da funcéo de risco cumulativa subjacente, como uma
func&o spline cubica do logaritmo do tempo:

InH(t;x) =InHy(t) + B'x =s(nt;y) + B'x (3.52)

Sendo o correspondente logaritmo da funcéo de risco dado por:

Inh(t;x) =1In {%s(ln t;y)} +s(nt;y)+pB'x (3.53)
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Quando ndo séo considerados nés internos no spline cubico, (m = 0 e df = 1), a distribuicdo
de base é a distribuicdo de Weibull:

InH(t) =yo +y.Int (3.54)

Comparando os logaritmos da funcéo de risco cumulativa, obtidos a partir do modelo flexivel
com m = 0 e do modelo de riscos proporcionais, é possivel chegar as seguintes relacbes entre 0s
pardmetros:

Yo=Indl e y;=vy (3.55)

3.5.2 Modelo flexivel de possibilidades proporcionais

Analogamente, para obter um modelo flexivel de possibilidades proporcionais, a abordagem
proposta pelos autores consiste em modelar o logaritmo do odds de insucesso subjacente, como uma
funcéo spline cubica do logaritmo do tempo:

| 1-S(t;x) -1 1—S,(t;x)
“( (6 x) >‘ “( So(t; X)

> +B'x=s(nt;y)+B'x (3.56)

Sendo a correspondente funcdo de sobrevivéncia dada por:

1

SEX) = T epGant ) + B0

(3.57)

Quando ndo sdo considerados nés internos no spline cubico, (m = 0 e df = 1), a distribuicdo
de base é a distribuicdo log-logistica:

1
1+ exp(yo+viInt+ B'x)

S(t) = (3.58)

Comparando os logaritmos da funcédo de risco cumulativa, obtidos a partir do modelo flexivel
com m = 0 e do modelo de possibilidades proporcionais, € possivel chegar as seguintes relagdes entre
0S parametros:

Yo=Ini e 1y (3.59)

I
ﬁ

3.5.3 Ajustamento do modelo

A semelhanca de outros modelos de regresséo, a selecéo de variaveis a incluir no modelo pode
ser feita através de um dos varios métodos disponiveis (por exemplo método stepwise, entre outros).

Segundo Royston e Parmar (2002), é de esperar que as estimativas dos coeficientes sejam
semelhantes entre 0 modelo de Weibull, o modelo de Cox e os modelos flexiveis de riscos proporcionais.
De forma analoga, as estimativas dos coeficientes obtidas no modelo log-logistico e nos modelos
flexiveis de possibilidades proporcionais deverdo ser semelhantes.
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Assim, as varidveis a incluir nos modelos flexiveis de riscos proporcionais e flexiveis de
possibilidades proporcionais, podem ser selecionadas através dos modelos de Weibull ou de Cox e log-
logistico, respetivamente.

E ainda sugerido utilizar o valor de AIC como fonte de informacéo para a escolha do niimero
de nos internos a incluir no modelo flexivel.

3.5.4 Diagnostico do modelo

Para avaliar a qualidade do ajustamento do preditor linear do modelo flexivel, pode realizar-se
uma andlise dos residuos. Para tal, Royston e Lambert (2011) sugerem usar um tipo de residuo idéntico
ao residuo martingala. Assim, o residuo para um determinado individuo i é dado por:

= 61' - ﬁi(ti) (360)

onde §; € o indicador de censura e H;(t;) a estimativa da funcao de risco cumulativa no tempo de censura
ou morte do individuo (t;).

Se 0 modelo estiver bem ajustado entéo E(Tilxiﬁ’) = 0, além disso para qualquer covariavel x
incluida no modelo E (r;]x;) = 0. Para uma melhor interpretacdo dos residuos, é ainda recomendado
pelos autores recorrer a representacdo grafica destes residuos versus cada covariavel x, incluindo uma
curva de suavizagdo. Caso ndo exista um padréo de afastamento sistematico da curva de suavizagdo em
relacdo ao eixo horizontal (y = 0), 0 modelo apresenta um bom ajustamento.
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Capitulo 4

Resultados

Foi realizada uma analise descritiva dos valores de cada variavel independente, por forma a
descrever e resumir as caracteristicas inerentes da amostra em estudo.

Do total de individuos em estudo (n=360), verificou-se que a maioria (63,3%) tinha um nivel de
escolaridade basico, em geral viviam acompanhados (77,7%) e 23,1% dos individuos encontravam-se
desempregados. Relativamente a idade dos individuos, verificou-se que a idade minima e méaxima foi
de 50 e 87 anos, respetivamente. Apés categorizada a varidvel idade, constatou-se que 35,3% dos
individuos em estudo tinha idade igual ou inferior a 60 anos e 27,8% tinha idade superior a 70 anos.

Os individuos foram também questionados relativamente a alguns dos seus habitos e cuidados
com a salde. Cerca de metade (50,6%) referiu ndo praticar qualquer tipo de exercicio fisico e 61,7%
referiu ir a0 médico mais de uma vez a cada seis meses. Apenas 57,8% dos individuos referiu ter tido
conhecimento por parte do médico, de que tinha a doenca crdnica e a maioria (77,8%) diz ter realizado
um exame de diagnostico.

O tipo de terapéutica predominante (67,2%) na amostra em estudo é a toma semanal, sendo que,
para apenas 22,2% dos individuos o médico prescritor da terapéutica medicamentosa, era um médico da
especialidade. Foi também registado para todos os individuos, se estes tinham ou ndo mais alguma
doenca cronica, tendo a maioria (68,1%) referido que sim e se estariam ou ndo a tomar outros
medicamentos, além da medicagédo para a doenca em analise, sendo que 86,1% da amostra afirmou estar
a tomar mais medicamentos.

No final do estudo, foi observada a ocorréncia do acontecimento em 76,4% dos individuos, isto
é, 275 individuos interromperam a toma do medicamento antes do final do periodo de seguimento,
tornando-se ndo persistentes. Dos 85 individuos para os quais ndo se observou a ndo persisténcia, 6
foram perdidos para follow-up, permitindo-nos afirmar que 79 individuos se mantiveram persistentes
até ao final do estudo.

4.1 Modelo de regresséo logistica

Para proceder a analise de regressao logistica, a variavel resposta foi a Persisténcia. Esta é uma
variavel binaria, que toma o valor zero (Y = 0) caso o individuo seja “Persistente” no final do estudo,
ou o valor um (Y = 1) caso o individuo seja “Nao Persistente” no final do estudo.

Além de ser importante analisar a distribuicdo dos valores de cada varidvel independente,
através de uma analise descritiva univariada, € também pertinente averiguar se ha evidéncia de
associacdo com a variavel resposta, através de uma anélise bivariada. Para tal, foram criadas as
respetivas tabelas de contingéncia e aplicado o teste de qui-quadrado de independéncia a cada uma.

As tabelas de contingéncia criadas encontram-se em anexo (Anexo A), sendo, no entanto,
importante referir a seu respeito, que nao foram obtidas células em branco, nem células com frequéncia
esperada inferior a 5.
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Variavel

Tabela 4. 1: Testes do qui-quadrado de independéncia

Idade

Nivel de escolaridade
Situacgdes de emprego
Vive sozinho
Exercicio fisico

Ida ao médico
Doenca cronica
Exame

Especialidade do médico
Outra doenga crénica
Outros medicamentos
Terapéutica

XZ

9,1963
0,8378
0,9871
7,6941
0,1581
0,0421
0,3057
0,8135
0,1045
0,5584
0,2939
2,3127

valor p ‘
0,0101
0,6578
0,3204
0,0055
0,6909
0,8374
0,5803
0,3671
0,7464
0,4549
0,5877
0,1283

A Tabela 4.1 apresenta o resultado do teste de qui-quadrado de independéncia para cada
covariavel. Através dos resultados desta analise, quando cada variavel é considerada isoladamente, pode
afirmar-se que a idade e o facto de o doente viver ou ndo sozinho, sdo as Unicas variaveis que revelam

influéncia significativa na ndo persisténcia dos doentes no tratamento.

A Figura 4.1 apresenta a distribui¢do dos individuos por estado de persisténcia e segundo as
classes das variaveis ldade e Vive sozinho. Como se pode ver pela Figura 4.1 A quando comparadas as
classes etéarias, é na classe dos 60 aos 70 anos gque se encontra a maior percentagem de individuos
persistentes no final do estudo (30,1%). Da mesma forma, é para idades acima de 70 anos que se verifica
a maior percentagem de ndo persisténcia (86,0%), por classe etaria.

No caso dos doentes que vivem acompanhados (Figura 4.1 B), cerca de 25,4% manteve-se
persistente até ao final do seguimento; por outro lado é no grupo de doentes que vivem sozinhos que se
verifica a maior percentagem de néo persisténcia no final do seguimento (90%).

A

1.0

B <60 anos
B 60a70anos
| > 70 anos

08

04

30,1%

02

Qe J
=]

Persistente

Idade

86.0%

Néo Persistente

B

=]
=

08

06

04

0.2

<
o

O Néo
B Sim

25,4%

10,0%

Persistente

Vive sozinho

90,0%

74.6%

Néo Persistente

Figura 4. 1: Distribuigdo dos individuos, por estado de persisténcia no final do estudo segundo a classe de Idade (A) e segundo

vive ou ndo sozinho (B).

26



4.1.1 Ajustamento do modelo logistico

Na presenca de varias varidveis independentes que podem potencialmente ser incluidas no
modelo logistico, o primeiro passo do ajustamento é a sele¢do de varidveis que influenciam a ndo
persisténcia dos doentes. Para tal comegou-se por ajustar modelos com uma covariavel, sendo de seguida
estimado para cada coeficiente o odds ratio (OR) e o respetivo intervalo de confianca a 95%. Recorreu-
se também ao teste de Wald e ao teste da razdo de verosimilhangas, por forma a verificar a influéncia
de cada covariavel na ndo persisténcia. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.2 e na Tabela
4.3.

Tabela 4. 2: Anélise univariada: odds ratio e valor p dos testes de Wald

Variavel OR[IC95%)]
Idade < 60 anos Ref. -
Entre 60 e 70 anos 0,570 [0,321 ; 1,011] 0,0545
> 70 anos 1,506 [0,737 ; 3,076] 0,2616
Nivel de Sem ensino Ref. -
escolaridade gL o 1,386 [0,646;2,971] = 0,4019
Secundario ou Superior 1,457 [0,618 ; 3,438] 0,3897
Situagao de Desempregado Ref. -
emprego Empregado/Reformado 1,392[0,789;2,456] | 0,2540
Vive sozinho N3o Ref. -
Sim 3,057 [1,404 ; 6,659] 0,0049
Exercicio fisico | Nio Ref. -
Sim 1,143 [0,693 ; 1,885] 0,6000
Ida ao médico | 1 vez ou menos por semestre Ref. -
Mais de uma vez por semestre = 0,915 [0,546 ; 1,534] 0,7370
Doenca cronica | Nio Ref. -
Sim 1,191 [0,721; 1,968] 0,4960
Exame Né&o Ref. -
Sim 1,362 [0,766 ; 2,423] 0,2930
Especialidade | Médico da especialidade Ref. -
do médico Outra 0,861 [0,465;1,593] | 0,6340
Outra doenca N&o Ref. -
cronica Sim 0,780 [0,450 ; 1,354] | 0,3770
Outros Né&o Ref. -
medicamentos "o, o 0,753[0,349;1,624] | 0,4690
Terapéutica Mensal Ref. -
Semanal 1,544 [0,922 ; 2,586] 0,0990
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Tabela 4. 3: Andlise univariada: Testes da razao de verosimilhancas.

ST

Idade 9,23 0,0099
Nivel de escolaridade 0,80 0,6700
Situacgdes de emprego 1,27 0,2598
Vive sozinho 9,77 0,0018
Exercicio fisico 0,28 0,5995
Ida ao médico 0,11 0,7363
Doenca cronica 0,46 0,4963
Exame 1,08 0,2987
Especialidade do médico 0,23 0,6310
Outra doenga cronica 0,79 0,3725
Outros medicamentos 0,55 0,4589
Terapéutica 2,68 0,1017

Segundo Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), as variaveis independentes cujo valor p do
teste da razdo de verosimilhancas for inferior a 0,25, sdo varidveis candidatas para inclusdo no modelo
maultiplo. Assim sendo, sdo consideradas variaveis candidatas a Idade (valor p=0,0099), Vive sozinho
(valor p=0,0018) e a Terapéutica (valor p=0,1017).

Apos completar a anélise univariada, segue-se a sele¢do e inclusdo das variaveis no modelo
maltiplo, através do critério de Akaike e do método stepwise de inclusdo progressiva com eliminagdo
regressiva. O ponto de partida é o modelo nulo, isto é, 0 modelo que inclui apenas o pardmetro constante
(Bo)-

Visto que os modelos com uma covariavel ja foram ajustados anteriormente, a selecdo inicia-se
com a comparacao através do teste da razdo de verosimilhancas, de cada um destes modelos com o
modelo nulo. Tendo o modelo que inclui a variavel Vive sozinho, obtido o menor valor de AIC (373,10)
e 0 menor valor p (0,0018), esta sera a primeira variavel a ser incluida no modelo maltiplo.

No passo seguinte, foi verificado se mais alguma variavel seria importante, tendo em conta que
a variavel Vive sozinho ja se encontrava no modelo. Para tal, foram ajustados modelos incluindo a
variavel Vive sozinho e cada uma das restantes, sendo de seguida comparados, através do teste da razdo
de verosimilhangas, com o modelo anteriormente obtido. A ldade é a varidvel cuja inclusdo no modelo
origina o menor valor de AIC (368,62) e 0 menor valor p (0,0144). Visto este valor p ser inferior ao pg
e o valor de AIC ser menor do que o valor do modelo anterior, a variavel foi incluida no modelo multiplo.

Como se pode ver na Tabela 4.4, ao comparar 0 modelo obtido neste passo da selecdo de
variaveis com o modelo nulo, a estatistica de teste tem um valor G=18,25 e valor p=0,0004, o que indica
uma diferenca significativa entre os modelos e como tal, 0 modelo ajustado neste passo fornece-nos
mais informacao.

Prosseguindo a analise, foram ajustados os modelos que incluem as variaveis selecionadas e
cada uma das restantes variaveis. Constatou-se que o modelo que inclui a Terapéutica produz o menor
valor de AIC e valor p inferior ao pg (valor p= 0,0962), sendo por isso a variavel incluida no modelo.
No passo seguinte, verificou-se que nenhuma das restantes variaveis diminuia o valor de AIC ao ser
introduzida no modelo. O modelo multiplo final inclui as variaveis Vive sozinho, Idade e Terapéutica,
com um valor de AIC de 367,85.
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Tabela 4. 4: Valor de AIC e Teste da razao de verosimilhangas, em cada passo da selecéo de variaveis.

. Teste da razao de
Modelo Residual |, ~ verosimilhancas

SRS Estatistica G valor p
Nulo 378,87 380,87 - -

Vive sozinho 369,10 373,10 9,77M 0,0018®

) . 18,250 0,0004®
Vive sozinho + ldade 360,62 368,62

8,482 0,0144®

) . . 21,02® 0,0003®
Vive sozinho + Idade + Terapéutica | 357,85 367,85

2,770 0,0962®

() Comparagéo face ao modelo nulo; @ Face ao modelo Vive sozinho; © Face ao modelo Vive sozinho + Idade

4.1.2 Interpretacdo dos coeficientes do modelo final

Os resultados correspondentes ao modelo maltiplo final encontram-se na Tabela 4.5. E de notar
que as estimativas dos coeficientes sdo positivas com excecdo da estimativa correspondente a classe
etaria dos 60 aos 70 anos.

Tabela 4. 5: Modelo maltiplo final: estimativa de cada ;, respetivo teste de Wald e odds ratio.

Modelo final B; valor p OR[IC95%]
Constante 1,062 8,59e-05 -

Vive sozinho 1,156 0,0048 3,176 [1,423 ; 7,088]
Idade — <60 a 70 anos” -0,728 0,0156 0,483[0,268 ; 0,871]
Idade — “> 70 anos” 0,086 0,8197 1,090 [0,519; 2,292]
Terapéutica 0,458 0,0942 1,581 10,925 ; 2,704]

O coeficiente da covariavel que indica se o doente vive ou ndo sozinho foi estimado em £, =
1,156, 0 que leva a um valor de OR = 3,176. Este valor de odds ratio significa que um individuo que
vive sozinho tem 3 vezes mais possibilidade de se tornar ndo persistente do que um individuo que nao
vive sozinho.

A covariavel Idade correspondem dois coeficientes, um para cada variavel dummy. O primeiro
coeficiente foi estimado em 8, = —0,728, o que origina OR = 0,483, pelo que um doente com idade
compreendida entre 0s 60 e os 70 anos tem metade da possibilidade de descontinuar a medicacéo do que
um doente com 60 anos ou menos. A estimativa do coeficiente da segunda variavel dummy, 85 = 0,086,
leva a um valor de OR = 1,090. Este valor sugere que a possibilidade de um individuo com mais de 70
anos se tornar ndo persistente, € idéntica & de um individuo com 60 anos ou menos. Além disso, note-se
que o intervalo de confianca a 95% contém o valor 1, pelo que ndo ha evidéncia de que as possibilidades
sejam diferentes entre as duas faixas etarias.

Para a covariavel Terapéutica, o coeficiente foi estimado em f, = 0,458, 0 que leva a OR =
1,581. Este valor significa que um individuo que se encontra a fazer uma terapéutica semanal tem mais
58% de possibilidade de interromper o tratamento, do que um individuo que esta a fazer uma terapéutica
mensal. No entanto com 95% de confianga ndo se pode concluir que a possibilidade é diferente, uma
vez que o intervalo de confianga contém o valor 1.
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4.1.3 Diagnostico do modelo

Tanto quanto sabemos, 0 modelo multiplo obtido é o mais parcimonioso e as variaveis incluidas
influenciam a ndo persisténcia dos doentes no tratamento da doenca cronica. No entanto, é necessario
avaliar a qualidade de ajustamento do modelo e a sua capacidade de descriminagdo dos individuos em
cada um dos grupos definidos pela variavel resposta.

Tal como se pode ver pela Tabela 4.4, a diferenga entre os valores da deviance do modelo final
e do modelo nulo é de 21,02, o que no teste da razdo de verosimilhangas corresponde a um valor
p=0,0003, existindo assim evidéncia estatisticamente significativa de que o modelo ajustado fornece
mais informagéo do que o modelo nulo.

O teste de Hosmer-Lemeshow e 0s testes aos residuos de Pearson e aos residuos da deviance
permitem tirar conclus@es relativamente a qualidade de ajustamento do modelo final.

Na Tabela 4.6 sdo apresentados os valores da estatistica de diagnéstico destes testes, bem como
0 respetivo valor p. Em todos os testes os valores p obtidos sdo elevados, indicando que o ajustamento
global do modelo é bom.

Tabela 4. 6: Testes para avaliagdo da qualidade do ajustamento.

Residuos de Pearson | Residuos de Pearson | 362,20 | 04135 | 0,4135
Residuos da deviance 357,85 0,4774
Hosmer-Lemeshow 2,84 0,9440

Em seguida, por forma a avaliar a capacidade discriminatéria do modelo recorreu-se a outro
indicador, a curva ROC, mais especificamente a area abaixo da curva. Para 0 modelo ajustado, a area
obtida e respetivo intervalo de confianca foi de 0,66 [0,59 ; 0,73]. Este valor significa que apesar de
existir discriminacdo entre os individuos persistentes e ndo persistentes, esta é bastante fraca.
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Figura 4. 2: Curva ROC.
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4.2 Andlise de sobrevivéncia

Nesta seccdo pretende-se identificar os fatores que influenciam o tempo até a néo persisténcia
de individuos no tratamento de uma dada doenca crénica. A forma como estes fatores influenciam o
risco de interrupcdo indevida do tratamento é também quantificada e analisada. A semelhanca da
regressdo logistica, as covariaveis consideradas incluem os fatores sociodemograficos e de saude
recolhidos aquando do recrutamento.

4.2.1 Estimagdo ndo parameétrica

O periodo durante o qual o estudo decorreu foi de 18 meses (545 dias). Pelo Figura 4.3, pode
verificar-se que a probabilidade de um individuo sobreviver, isto é, a probabilidade de um doente se
manter persistente para além do 525° dia (tempo do ultimo acontecimento observado), foi estimada em
$(525) = 0,226. Este valor indica que, sem informacao de potenciais fatores que influenciem o tempo
até a ndo persisténcia dos individuos, qualquer doente tem uma probabilidade estimada de 0,226, de se
manter persistente no tratamento da doenca crénica por mais de 525 dias. E de notar ainda que S(t) =
0,226 para 525 < t < 545, ndo sendo possivel obter uma estimativa da probabilidade de persisténcia
para além de 545 dias (18 meses).
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Figura 4. 3: Curva de sobrevivéncia (A) e estimativa da fun¢éo de risco cumulativa (B).

Através da estimagdo dos quartis do tempo até a ndo persisténcia (Tabela 4.7), estima-se que
apos 0 56° dia, pelo menos 25% da populacdo interrompa a toma da medicacgdo. Por sua vez, a mediana
do tempo até & ndo persisténcia foi estimada em 149 dias, ou seja, apds cerca de 5 meses metade dos
doentes tornar-se-4 ndo persistente. A estimacdo do 3° quartil mostra que, até 472 dias 75% dos
individuos interrompe indevidamente a toma da medicagéo.
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Tabela 4. 7: Estimacéo dos quartis do tempo de persisténcia e respetivo 1C 95%.

Estimativas dos quartis | [1C 95%]
Xo,25 =56 [35; 56]
Xo,50 =149 [112;182]
Xo,75 =472 [382; 4o [

Posteriormente, obteve-se a estimativa da funcdo de sobrevivéncia para cada grupo definido
pelos valores de cada variavel e recorreu-se ao teste log-rank e ao teste de Peto-Peto, para avaliar a
existéncia de diferencas significativas entre os grupos, no que diz respeito ao tempo até a ndo
persisténcia (Tabela 4.8).

Tabela 4. 8: Comparacéo das funcdes de sobrevivéncia: valor p dos testes log-rank e de Peto-Peto.

Teste log-rank Teste de Peto-Peto

Idade 0,0127 0,0530
Nivel de escolaridade 0,2634 0,1150
Situacdo de emprego 0,1370 0,0899
Vive sozinho 0,0081 0,0717
Exercicio fisico 0,6970 0,9026
Ida ao médico 0,6204 0,5061
Doenga cronica 0,5665 0,7916
Exame 0,7503 0,6364
Especialidade do médico 0,5016 0,1351
Outra doenga crénica 0,8231 0,8056
Outros medicamentos 0,7518 0,2628
Terapéutica 0,0324 0,0049

Para um nivel de significancia a = 0,05, pelo teste log-rank ha evidéncia de diferencas
estatisticamente significativas entre as funcbes de sobrevivéncia, para as varidveis Idade (valor
p=0,0127), Vive sozinho (valor p=0,0081) e Terapéutica (valor p=0,0324). Pelo teste de Peto-Peto
apenas se verificaram diferencas significativas entre os grupos definidos por estas varidveis, quando
considerado a = 0,1. E razoavel esperar que estas variaveis tenham influéncia sobre o tempo até & néo
persisténcia e que sejam incluidas nos modelos de sobrevivéncia.

Como se pode verificar pelo Grafico A da Figura 4.4, até aos 8 meses de toma (240 dias), as
curvas dos grupos “< 60 anos” e “> 70 anos” estdo sobrepostas, enquanto a curva do grupo “60 a 70
anos” se mantém acima das anteriores. Apds 0s 8 meses, verifica-se um afastamento das duas primeiras
curvas que se mantém paralelas até ao final do estudo e um afastamento gradual da curva de
sobrevivéncia do grupo “60 a 70 anos”, sugerindo um melhor progndstico de persisténcia desta faixa
etaria face as restantes, a medida que o tempo passa.

A Tabela 4.9 contém as estimativas dos quartis do tempo de vida para cada categoria das
variaveis consideradas e os respetivos intervalos de 95% de confianca. Para a variavel Idade, a
estimativa mais elevada da mediana do tempo de vida foi obtida para a categoria “60 a 70 anos”, sendo
aproximadamente 6 meses ()20,5 = 185). Por sua vez, para as categorias “< 60 anos” e “> 70 anos”

estima-se que metade dos individuos interrompa o tratamento por volta do 4° més ()20,5 = 122, %os5 =
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112 respectivamente). Ademais, para a faixa etaria “60 a 70 anos” ndo foi possivel estimar o 3° quartil,

uma vez que no final do periodo de seguimento mais de 25% dos doentes, com idade compreendida
nesta faixa, se manteve persistente. Este conjunto de resultados também sugere que individuos com
idade entre 60 e 70 anos tém um melhor progndstico de persisténcia do que os restantes individuos.

Para a variavel Vive sozinho (Gréfico B da Figura 4.4), as curvas de sobrevivéncia coincidem
nos primeiros 3 meses (90 dias), observando-se um afastamento gradual nos meses seguintes. Note-se
gue a curva correspondente aos doentes que vivem acompanhados esta sempre acima da curva dos
doentes que vivem sozinhos, sugerindo um melhor prognéstico de persisténcia para os doentes que
vivem acompanhados.

Estima-se que até ao 56° dia, 25% dos individuos da popula¢do venha a interromper o tratamento
medicamentoso, independentemente de viver sozinho ou acompanhado (Tabela 4.9). A estimacdo da
mediana do tempo de vida, mostra a diferenga na persisténcia entre os dois grupos, sendo estimada em
Xo,5 = 152 para o grupo que vive acompanhado e em ¥, 5 = 130 para 0 grupo que vive sozinho. Além
disso, estima-se que 75% dos individuos que vivem sozinhos interrompa a medicacgdo por volta do 8°
més ()20,75 = 240). No entanto, ndo é possivel estimar este quartil para o grupo de individuos que
vivem acompanhados, uma vez que no fim do seguimento mais de 25% dos individuos ainda se
mantinha persistente. Estes resultados voltam a sugerir que individuos que vivem acompanhados tém
um melhor prognostico de persisténcia no tratamento, do que os individuos que vivem sozinhos.

O Graéfico C da Figura 4.4 mostra um decréscimo acentuado na persisténcia, em ambos 0s
grupos terapéuticos, entre o inicio do seguimento e o 2° més, a partir do qual a curva da terapéutica
mensal se mantém constantemente acima da curva da terapéutica semanal.

Como se pode ver pela Tabela 4.9, a mediana do grupo com terapéutica semanal foi estimada
em fos = 122 (cerca de 4 meses) e o 3° quartil em %, ,5 = 431 (cerca de 14 meses). Para o grupo
com terapéutica mensal, a mediana foi estimada em ¥, s = 187 (cerca de 6 meses); no entanto, visto
no fim do seguimento mais de 25% dos individuos se manterem persistentes, ndo foi possivel estimar o
3° quartil do tempo até a ndo persisténcia no tratamento. Os resultados obtidos sugerem que o grupo de
doentes com terapéutica mensal tem um melhor prognostico de persisténcia do que o grupo de doentes
com terapéutica semanal.

Tabela 4. 9: Estimacgdo dos quartis do tempo até a ndo persisténcia e respetivo IC 95% de cada categoria da variavel Idade,
Vive sozinho e Terapéutica.

Idade

< 60 anos 56 [30; 60] 122 [90 ; 190] 398308 ; +oo [
60 a 70 anos 56 [56 ; 84] 185 [143 ; 346] -

> 70 anos 32,5[28; 60] 112 [84 ; 196] 317 [254 ; 488]
Vive sozinho

N4o 56 [35; 59] 152 [112 ; 216] -

Sim 56 [30; 61] 130 [86 ; 185] 240 [199 ; 432]
Terapéutica

Mensal 61 [58; 90] 187 [143 ; 325] -
Semanal 56 [28 ; 56] 122 [87 ; 169] 431309 ; oo [
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4.3 Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

O modelo de Cox é um modelo de regressdo amplamente utilizado na anélise de sobrevivéncia.
Na presenca de um grande numero de variaveis explicativas, este modelo pode ser usado para identificar
0 subconjunto de variaveis que influencia significativamente o tempo de sobrevivéncia dos individuos.

4.3.1 Ajustamento do modelo

A semelhanca da regressdo logistica e de acordo com o método proposto por Collett (2003), a
selecéo de varidveis para o modelo de Cox inicia-se com o ajustamento de modelos com uma covariavel.

Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 4.10.

Tabela 4. 10: Andlise univariada: hazard ratio e valor p dos testes de Wald.

Variavel HR[IC95%]
<60 anos Ref. - -
Idade 60 a 70 anos -0,293 | 0,746 [0,561;0,992] = 0,0439
> 70 anos 0,136 | 1,146[0,859;1,530] | 0,3541
Sem ensino Ref. - -
Nivel de Bésico 0216 | 1,241[0,833:1,849] 0,2890
escolaridade
Secundario ou Superior 0,357 | 1,429[0,922;2,213] = 0,1100
Situacdo de Desempregado Ref. - -
emprego Empregado/Reformado 0,216 | 1,241[0,934;1,650] | 0,1370
Nao Ref. - -
Vive sozinho -
Sim 0,362 | 1436[1,093;1,886] = 0,0094
Nao Ref. - -
Exercicio fisico -
Sim 0,047 | 1048[0,827;1,328] | 0,6970
o 1 vez ou menos por semestre Ref. - -
Ida ao médico -
Mais de uma vez por semestre | -0,060 | 0,941 0,739 ; 1,200] = 0,6260
Nao Ref. - -
Doenca cronica
¢ Sim 0,067 | 1,069 [0,840;1,361] | 0,5850
Exame Nao Ref. - -
Sim 0,039 | 1,040[0,778;1,390] = 0,7920
Especialidade do Médico da especialidade Ref. - -
meédico Outra 0,100 | 1,106 [0,833;1,467] | 0,4870
Outra doenca N&o Ref. - -
cronica Sim -0,028 | 0,973[0,757;1,250] | 0,8290
Outros Nao Ref. - -
medicamentos Sim 0,057 | 1,059 [0,760;1,476] = 0,7360
o Mensal Ref. - -
Terapéutica
Semanal 0,288 | 1334[1,033;1,723] | 0,0272
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Com o objetivo de encontrar as variaveis que podem influenciar o tempo até a néo persisténcia,
recorreu-se ao teste da razdo de verosimilhancas, para comparar cada um dos modelos ajustados
anteriormente com o0 modelo nulo.

Tabela 4. 11: Andlise univariada: Testes da razao de verosimilhancas.

Variavel | Estatistica G | valor p ‘
Idade 8,61 0,0135
Nivel de escolaridade 2,72 0,2571
SituagOes de emprego 2,30 0,1293
Vive sozinho 6,35 0,0117
Exercicio fisico 0,15 0,6974
Ida ao médico 0,24 0,6266
Doenca cronica 0,30 0,5844
Exame 0,07 0,7913
Especialidade do médico 0,49 0,4827
Outra doenga crdnica 0,05 0,8292
Outros medicamentos 0,12 0,7340
Terapéutica 5,05 0,0247

Como se pode ver pela Tabela 4.11, as Unicas variaveis para as quais o valor p no teste da razdo
de verosimilhancas foi inferior a 0,1 foram: a Idade (valor p=0,0135), Vive sozinho (valor p=0,0117) e
a Terapéutica (valor p=0,0247). De acordo com Collett (2003), estas variaveis sdo consideradas
potencialmente importantes e devem ser todas incluidas num modelo mdaltiplo.

O segundo passo da selecdo de variaveis é a exclusdo das variaveis incluidas no modelo
maltiplo, uma de cada vez, por forma a verificar se a omissdo de alguma varidvel aumenta
significativamente o valor da estatistica —21In L. Tal como se pode ver pela Tabela 4.12, houve um
aumento significativo da estatistica —2 In L para todas as variaveis, pelo que nenhuma delas deixou de
ser significativa na presenca das restantes.

Tabela 4. 12: Comparacéo de modelos multiplos: Testes da razdo de verosimilhangas.

Teste da razdo de verosimilhancas

Estatistica G ] valor p
Idade + Terapéutica + Vive sozinho - -
Idade + Vive sozinho 4,77 0,0289
Idade + Terapéutica 6,81 0,0090
Terapéutica + Vive sozinho 7,70 0,0212

De seguida, é necessario verificar se, na presenca das covariaveis ja incluidas no modelo,
alguma das variaveis que isoladamente ndo se revelou importante influencia agora significativamente o
tempo até a ndo persisténcia. Os resultados encontram-se na Tabela 4.13 onde se pode ver que nenhuma
inclusdo de outra varidvel no modelo anterior diminui significativamente o respetivo valor da estatistica
—2InL .
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Tabela 4. 13: Comparagdo com o modelo obtido no passo anterior: Teste da razao de verosimilhancas.

Teste da razdo de verosimilhangas

Modelo
Estatistica G valor p

Modelo maltiplo @ - _
Modelo maltiplo ©

+ Nivel de escolaridade 4,29 0,1173
Modelo maltiplo @

+ Situacdes de emprego 1,64 0,2001
Modelo maltiplo @ 0.001 06768

+ Exercicio fisico , )
Modelo maltiplo ©

+ Ida a0 médico 0,63 0,4289
Modelo maltiplo ©

+ Doenga crénica 0,32 0,5733
Modelo maltiplo ® 007 07018

+ Exame ) )
Modelo maltiplo ®

+ Especialidade do médico 0,49 0,4835
Modelo maltiplo ©

+ Outra doenga crénica 0,45 0,5044
Modelo maltiplo ®

+ Outros medicamentos 0,03 0,8528

(MModelo que inclui as covariaveis ldade, Terapéutica e Vive sozinho

Assim, obtemos um modelo final que contém apenas as variaveis ldade, Vive sozinho e
Terapéutica (Tabela 4.14), & semelhanga do modelo de regressao logistica.

Tabela 4. 14: Modelo multiplo final: estimativa de cada §;, valor p do teste de Wald, hazard ratio e respetivo 1C95%.

Modelo final | B; | se(B;)) ’ valor p | HR[IC95%] ‘
Idade — “60 a 70 anos” -0,362 0,147 0,0141 0,697 [0,522 ; 0,930]
Idade — > 70 anos” -0,021 0,155 0,8919 0,979 0,722 ; 1,327]
Vive sozinho 0,388 0,145 0,0073 1,474 [1,110 ; 1,957]
Terapéutica 0,286 0,133 0,0314 1,331 [1,026 ; 1,727]

4.3.2 Interpretacao dos coeficientes do modelo final

Note-se que apenas as estimativas dos coeficientes associados & covariavel idade sdo negativas,
originando estimativas do risco relativo inferiores a 1.

O coeficiente correspondente & classe etaria “60 a 70 anos” foi estimado em 3; = —0,362, 0
que leva a um AR = 0,697. Assim, para um doente com idade compreendida entre os 60 e 0s 70 anos,
ha um decréscimo estimado de 30,3% no risco de descontinuar indevidamente a toma da medicagdo
relativamente a um doente com 60 anos ou menos, para doentes com 0s mesmos valores das restantes
variaveis. A estimativa do coeficiente correspondente a classe etaria “> 70 anos”, 8, = —0,021, leva a
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um valor de AR = 0,979. Este valor significa que um doente com mais de 70 anos tem um risco
estimado de se tornar ndo persistente idéntico ao de um doente com 60 anos ou menos, para doentes
com iguais valores nas restantes varidveis. Note-se ainda que o intervalo de 95% de confianga inclui o
valor 1, pelo que ndo ha evidéncia de que o0s riscos sejam diferentes, entre individuos das duas classes
etérias.

Para a covariavel que indica se o doente vive ou ndo sozinho, o coeficiente foi estimado em
B = 0,388, 0 que leva a um valor de AR = 1,474. Com base neste valor estima-se que um individuo
gue vive sozinho tem um acréscimo de 47,4% no risco de interromper o tratamento do relativamente a
um individuo que vive acompanhado, para individuos na mesma faixa etaria e que estdo a fazer a mesma
terapéutica.

A estimativa do coeficiente da covariavel Terapéutica, 8, = 0,286, da origem a AR = 1,331.
Portanto, estima-se que um individuo que esté a fazer uma terapéutica semanal tem mais 33,1% de risco
de se tornar ndo persistente, do que um individuo que esta a fazer uma terapéutica mensal, para
individuos com os mesmos valores das variaveis Idade e Vive sozinho.

4.3.3 Diagnostico do modelo

A qualidade do ajustamento do modelo final foi avaliada através da andlise de residuos. Tal
como sugerido por Grambsch e Therneau (1994), por forma a verificar a proporcionalidade das functes
de risco correspondentes as variaveis incluidas no modelo, a analise focou-se nos residuos de Schoenfeld
padronizados, fazendo-se uso do gréfico destes residuos versus g (t). Complementarmente, recorreu-se
ao teste proposto pelos autores, tendo sido utilizada como funcéo do tempo g(t) = te g(t) = Int.

Tabela 4. 15: Teste da proporcionalidade das fungdes de risco, proposto por Grambsch e Therneau.

o Transformagﬁo t Transforma(;ﬁo Int
Variavel

Idade — “60 a 70 anos” | 0 51 0,4733 0 47 0,4939
Idade — “> 70 anos” 0,08 0,7714 0,09 0,7667
Vive sozinho 2,87 0,0900 2,65 0,1033
Terapéutica 5,96 0,0147 2,50 0,1136
Global 10,19 0,0372 6,43 0,1696

De acordo com os resultados obtidos (Tabela 4.15), quando considerada a transformacao
logaritmica do tempo e um nivel de significancia de 0,05, ndo existe evidéncia para afirmar que as
funcdes de risco ndo sejam proporcionais. Note-se ainda que foi obtido um resultado semelhante para o
modelo global (valor p=0,1696).

No entanto, considerando a escala do tempo ndo transformada, existe evidéncia significativa
para afirmar que as funcdes de risco associadas a variavel Terapéutica ndo sdo proporcionais (valor p=
0,0147), a um nivel de significancia de 0,05.

De acordo com a analise dos graficos dos residuos (Figura 4.5), ndo parece haver uma tendéncia
definida (crescente ou decrescente) da curva de suavizacdo, que indique ndo proporcionalidade das
funcgdes de risco associadas as variaveis incluidas no modelo final.
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4.4 Modelos Paramétricos

Tal como no modelo de riscos proporcionais de Cox, a variavel resposta nos modelos
paramétricos é o tempo até a nao persisténcia no tratamento de uma determinada doenca crénica. As
covariaveis que vao ser incluidas nos modelos paramétricos sdo a ldade, Vive sozinho e Terapéutica,
anteriormente identificadas como relevantes tanto no ajustamento do modelo de regressdo logistica
como no modelo de Cox. Estas foram também as Unicas variaveis que se mostraram significativas na
andlise ndo paramétrica.

4.4.1 Modelos de tempo de vida acelerado

Geralmente, recorre-se a funcao survreg disponivel no package “survival” no software R, para
ajustar modelos de regressdo paramétricos, sob a forma de modelos de tempo de vida acelerado. E de
salientar que, caso 0 modelo possa ser escrito sob a forma de modelo de riscos proporcionais, esta funcéo
ndo devolve diretamente as estimativas dos parametros do modelo sendo por isso necessario calcula-las
posteriormente.

Modelo de regressao de Weibull

Tal como mencionado anteriormente, o modelo de regressao de Weibull é simultaneamente um
modelo de riscos proporcionais e um modelo de tempo de vida acelerado.

Primeiramente, foram ajustados modelos de regressdo de Weibull com uma covariavel sob a
forma de tempo de vida acelerado, com o auxilio da funcéo survreg. Tal como se pode ver pela Tabela
4.16, para um nivel de significancia de 0,05, apenas para o0 grupo de individuos com mais de 70 anos
ndo se verificam diferencas significativas quando comparado com o grupo de referéncia da respetiva
variavel (p=0,3000). De notar ainda que exp(&j) > 1 apenas para o grupo de individuos com idade
compreendida entre os 60 e 70 anos, pelo que apenas neste grupo se pode inferir um aumento do tempo
até a ndo persisténcia comparativamente ao grupo de referéncia.

Tabela 4. 16: Andlise univariada: estimativa dos pardmetros e valor p dos testes de Wald.

exp(a 1357

< 60 anos Ref.
60 a 70 anos 0,391 1,478 [1,038 ; 2,105] 0,0303
Idade > 70 anos -0,189 0,828 [0,579 ; 1,183] 0,3000
Scale (o) 1,238 - }
Intercept (1) 5,590 - -
Nio Ref. - -
) ) Sim -0,521 0,594 [0,425 ; 0,831] 0,0024
Vive sozinho
Scale (o) 1,236 . )
Intercept (1) 5,795 - -
Mensal Ref. - -
o Semanal -0,335 0,715 [0,520 ; 0,984] 0,0395
Terapéutica
Scale (o) 1,246 - -
Intercept (1) 5,903 - -
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As estimativas, com base no modelo de Weibull, das func6es de sobrevivéncia associadas a cada
variavel podem ser comparadas graficamente com as estimativas de Kaplan-Meier dessas funcdes,
permitindo averiguar a adequabilidade do modelo de Weibull (Figura 4.6).

Para as classes etarias “< 60 anos” e “> 70 anos” verifica-se uma sobreposi¢do razoavel das
curvas de sobrevivéncia estimadas pelo método de Kaplan-Meier e pelo modelo de Weibull apés cerca
de 8 e 6 meses de seguimento, respetivamente, até ao final do estudo. Contudo, na fase inicial do
seguimento o modelo de Weibull sobrestima a sobrevivéncia em todos os grupos da variavel Idade, com
particular énfase no grupo com idades compreendidas entre os 60 e 70 anos (Figura 4.6 A). Note-se que
foi apenas para este grupo que se obteve exp(&]-) > 1, podendo este valor estar sobrestimado.

Para o grupo de doentes que vive sozinho, verifica-se uma sobreposi¢do dos graficos, o que
indica que para este grupo o modelo parece ajustar-se razoavelmente bem. No entanto, 0 mesmo néo
acontece para o grupo de doentes que vive acompanhado (Figura 4.6 B).

Para os grupos da variavel Terapéutica observa-se, a semelhanca dos grupos das restantes
variaveis, uma sobrestimacdo das funcbes de sobrevivéncia, verificando-se alguma sobreposicao das
curvas de Kaplan-Meier e do modelo de Weibull apenas apds cerca de 10 meses (Figura 4.6 C).
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Figura 4. 6: Curvas de sobrevivéncia: comparacéo entre as estimativas de Kaplan-Meier e as curvas estimadas pelo modelo
de Weibull para as variaveis Idade (A), Vive sozinho (B) e Terapéutica (C).
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Fazendo-se novamente uso da funcdo survreg, ajustou-se 0 modelo de regressdo de Weibull
maltiplo, que inclui as trés variaveis analisadas previamente e cujos resultados se encontram na tabela
4.17.

Tabela 4. 17: Modelo de tempo de vida acelerado de Weibull: estimativa dos coeficientes, pardmetros e teste de Wald.

Variavel - exp(@;)[1C95%] @

Idade — “60 a 70 anos” 0,466 1,594 [1,121 ; 2,266] 0,180 0,0094
Idade — > 70 anos” 0,016 1,016 [0,701 ; 1,473] 0,189 0,9320
Vive sozinho -0,537 0,585 [0,414 : 0,825] 0,176 0,0022
Terapéutica -0,320 0,726 [0,528 ; 0,999] 0,163 0,0493
Parameto |
Scale (o) 1,220 - - -
Intercept (1) 5,834 - - -

De acordo com as estimativas da Tabela 4.17, o modelo mdltiplo de Weibull sob a forma de
tempo de vida acelerado é dado por:

InT = 5,834 + 0,466 X "60 a 70 anos" + 0,016 x "> 70 anos" — 0,537 X "Vive sozinho" (3.61)
— 0,320 X "Terapéutica" + 1,220 X ¢

Assim, o fator de aceleragdo da classe etaria “60 a 70 anos” foi estimado em exp(@,) = 1,594.
Este valor traduz-se num aumento de 1,6 vezes do tempo até a ndo persisténcia num doente com idade
entre 0s 60 e 0s 70 anos, comparativamente a um doente com idade igual ou inferior a 60 anos, em
doentes com 0s mesmos valores nas restantes variaveis. Por sua vez, o valor do fator de aceleracéo para
a classe etaria com mais de 70 anos foi estimado em exp(&,) = 1,016, indicando que para doentes com
iguais valores nas restantes variaveis, o tempo até a descontinuagdo do tratamento é idéntico para um
doente com mais de 70 anos e um doente com 60 anos ou menos.

Para a covariavel que especifica se cada individuo vive sozinho ou acompanhado, o fator de
aceleracao foi estimado em exp(&s) = 0,585. Esta estimativa indica que o tempo até a interrup¢édo
indevida do tratamento de um individuo que vive sozinho é aproximadamente metade do tempo
correspondente a um individuo que vive acompanhado, quando comparados individuos na mesma faixa
etaria e a fazer a mesma terapéutica.

Estima-se que o fator de aceleracdo para a covariavel terapéutica seja exp(@,) = 0,726, 0 que
significa que o tempo até a ndo persisténcia de um doente que est4 a fazer uma terapéutica semanal
corresponde a 72,6% do tempo de um doente que esta a fazer uma terapéutica mensal, para doentes com
0s mesmos Vvalores na variavel Idade e Vive sozinho.

A Tabela 4.18 apresenta os valores estimados dos parametros do modelo de Weibull na forma

de modelo de riscos proporcionais, visto que tal é necessario para poder comparar 0s coeficientes
estimados no modelo de Weibull com os do modelo de Cox.

42



Tabela 4. 18: Modelo de riscos proporcionais de Weibull: estimativa dos coeficientes, parametros, hazard ratio e respetivo
1C95% e teste de Wald.

|_se(B)

Idade — ““60 a 70 anos” -0,382 0,682 [0,511 ; 0,911] 0,147
Idade — “> 70 anos” -0,013 0,987 [0,728 ; 1,338] 0,155
Vive sozinho 0,440 1,553 1,171 ; 2,059] 0,144
Terapéutica 0,262 1,300 [1,001 ; 1,688] 0,133
Parametro | | -
Y 0,820 - -

A 0,008 - -

Assim, a estimativa da funcdo de sobrevivéncia de um individuo com vetor de covariaveis x =
(Idade — <60 a 70 anos", Idade — “> 70 anos”, Vive sozinho, Terapéutica) é dada por:

S(t; x) = exp[—0,008
x t9820exp(—0,382 X "60 a 70 anos" — 0,013 x ">70 anos" + 0,440 (3.62)
X "Vive sozinho" + 0,262 X "Terapéutica")]

Note-se que as estimativas do risco relativo obtidas com o modelo de Weibull (Tabela 4.18) séo
idénticas as obtidas com o modelo de Cox (Tabela 4.14). O risco relativo correspondente a classe etaria
“60 a 70 anos” foi estimado em AR = 0,682 (1-772 = 0,697 no modelo de Cox ), 0 que se traduz num
decréscimo estimado de 31,8% no risco de um doente com idade compreendida entre os 60 e os 70 anos
descontinuar indevidamente a toma da medicacdo, comparativamente a um doente com 60 anos ou
menos, em doentes com os mesmos valores nas restantes variaveis. Para a classe etaria “Mais de 70
anos”, o valor estimado do risco relativo foi de HR = 0,987 (HP = 0,979 no modelo de Cox ) Assim,
para doentes com iguais valores nas restantes variaveis, um doente com mais de 70 anos e um doente
com 60 anos ou menos tém um risco idéntico de se tornar ndo persistentes. De forma semelhante ao
observado no modelo de Cox, no modelo de Weibull o intervalo de 95% de confianga deste risco relativo
contém o valor 1, ndo existindo evidéncia de que os riscos sejam diferentes para individuos das duas
classes etarias.

Para a covariavel que indica se o doente vive ou ndo sozinho, o risco relativo foi estimado em
AR = 1,553 (HR = 1,474 no modelo de Cox ), pelo que um individuo que vive sozinho tem um

acréscimo estimado de cerca de 55,3% no risco de interromper o tratamento do que um individuo que
vive acompanhado, para individuos na mesma faixa etéria e a fazer a mesma terapéutica.

A estimativa do risco relativo para a covariavel terapéutica é de AR = 1,300 (HR =

1,331 no modelo de Cox ) Portanto, estima-se que um individuo que estd a fazer uma terapéutica
semanal tem mais 30,0% de risco de se tornar ndo persistente, do que um individuo que esté a fazer uma
terapéutica mensal, para individuos com os mesmos valores nas variaveis ldade e Vive sozinho.
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Modelo de regressdo log-normal

Sendo o modelo de regressdo log-normal um modelo de tempo de vida acelerado, pode ser
ajustado no software R através da fungdo survreg, a semelhanca do modelo anterior.

A andlise iniciou-se com o0 ajustamento de modelos com uma covaridvel (Tabela 4.19).
Comparativamente aos modelos de Weibull, verificou-se um aumento do valor p para 0s varios grupos
com excecdo do grupo de individuos que se encontra a fazer a terapéutica semanal. De notar ainda que
este é 0 Uinico grupo para o qual o intervalo de 95% de confianga ndo inclui o valor 1, havendo evidéncia
de diferenca no tempo de vida de um individuo que faz o tratamento semanal comparativamente a um
individuo que faz o tratamento mensal.

Tabela 4. 19: Anélise univariada: estimativa dos pardmetros e valor p dos testes de Wald.

<60 anos Ref.
60 a 70 anos 0,335 1,398 [0,972 ; 2,012] 0,0709
Idade > 70 anos -0,140 0,869 [0,591 ; 1,278] 0,4760
Scale (o) 1,443 - -
Intercept (1) 4,991 - -
Nao Ref. - -
) ) Sim -0,368 0,692 [0,479; 0,999] 0,0491
Vive sozinho
Scale (o) 1,446 - -
Intercept (1) 5,156 - -
Mensal Ref. - -
o Semanal -0,404 0,667 [0,481 ; 0,926] 0,0155
Terapéutica
Scale (o) 1,439 - -
Intercept (1) 5,343 - -

Em seguida comparou-se novamente as estimativas das fun¢@es de sobrevivéncia associadas ao
grupo definido por cada varidvel com as estimativas de Kaplan-Meier dessas fun¢des, por forma a
avaliar a adequabilidade do modelo log-normal (Figura 4.7).

Para a varidvel Idade, apenas para o grupo de doentes com mais de 70 anos, se verifica alguma
sobreposicdo entre a estimativa de Kaplan-Meier e a curva estimada pelo modelo log-normal. A fungéo
de sobrevivéncia da classe etaria “60 a 70 anos” estimada pelo modelo log-normal esta acima da
estimativa de Kaplan-Meier até aos 10 meses, e abaixo da mesma até ao final do seguimento (Figura 4.7
A). Estes resultados sugerem que o modelo log-normal nao sera o mais adequado.

Para a variavel Vive sozinho e Terapéutica, ndo se verifica sobreposicdo das respetivas curvas

de sobrevivéncia, voltando a sugerir que 0 modelo log-normal ndo sera o mais adequado (Figura 4.7 B
e4.7C).
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Ainda assim, optou-se por proceder ao ajustamento do modelo log-normal cujos resultados se

encontram na Tabela 4.20.

Tabela 4. 20: Modelo de tempo de vida acelerado log-normal: estimativa dos parametros e teste de Wald.

Modelo final

Idade — <60 a 70 anos” 0,411 1,508 [1,048 ; 2,170] 0,186 0,0268
Idade — “> 70 anos” 0,033 1,033 [0,694 ; 1,539] 0,203 0,8720
Vive sozinho -0,386 0,680 [0,467 ; 0,988] 0,191 0,0433
Terapéutica -0,406 0,666 [0,480 ; 0,925] 0,167 0,0153
Scale (o) 1,424 - - -
Intercept (1) 5,273 - - -

De um modo geral, as estimativas do factor de acelera¢do sdo da mesma ordem de grandeza das
estimativas obtidas com base no modelo de regressdo de Weibull.
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4.4.2 Modelos de possibilidades proporcionais

Modelo de regressao log-logistico

Como jé foi referido antes, o0 modelo de regressao log-logistico é simultaneamente um modelo
de possibilidades proporcionais e um modelo de tempo de vida acelerado, pelo que pode ser ajustado
recorrendo-se a fungdo survreg.

Tal como no modelo de regressdo de Weibull, comegou-se por ajustar modelos com uma
covariavel sob a forma de modelos de tempo de vida acelerado. Na Tabela 4.21 é possivel ver que 0s
resultados obtidos sdo idénticos aos do modelo log-normal. Note-se que o Unico modelo no qual o
intervalo de confianca a 95% do fator de aceleracdo nao contém o valor 1 é o modelo que inclui apenas
a variavel Terapéutica. Além disso, para a = 0,05 apenas no grupo de individuos que esta a fazer a
Terapéutica semanal se verificaram diferengas significativas no tempo até a ndo persisténcia, quando
comparado com o grupo de referéncia respetivo (p=0,0192).

Tabela 4. 21: Analise univariada: estimativa dos parametros e valor p dos testes de Wald.

G exp(a)iicosn

<60 anos Ref. - -
60 a 70 anos 0,362 1,436 [0,976 ; 2,111] 0,0661
Idade > 70 anos -0,136 0,873 0,585 ; 1,303] 0,5060
Scale (o) 0,879 - -
Intercept (1) 4,942 - -
Né&o Ref. } )
] ) Sim -0,341 0,711 [0,489 ; 1,035] 0,0751
Vive sozinho
Scale (o) 0,883 - -
Intercept (1) 5,112 - -
Mensal Ref. - -
o Semanal -0,410 0,664 [0,471 ; 0,935] 0,0192
Terapéutica
Scale (o) 0,878 - -
Intercept (1) 5,301 - -

A semelhanca dos modelos anteriores, as fungdes de sobrevivéncia estimadas com base nos
modelos com uma covariavel foram comparadas com as estimativas de Kaplan-Meier (Figura 4.8).

Como se pode observar, as curvas sao muito idénticas as obtidas com o modelo log-normal
(Figura 4.7), verificando-se sobreposicdo razoavel das curvas associadas a variavel ldade apenas para o
grupo de doentes com mais de 70 anos. Existe uma subestimag&o acentuada da fungéo de sobrevivéncia
para a classe etaria “60 a 70 anos” obtida pelo modelo log-logistico a partir dos 10 meses de seguimento
(Figura 4.8 A).

Na variavel Vive sozinho e Terapéutica, volta a ndo se verificar sobreposicdo das respetivas
curvas de sobrevivéncia, o que sugere que o modelo log-logistico ndo sera o mais adequado (Figura 4.8
Be4.8C).
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No entanto, a semelhanga do modelo log-normal, optou-se por proceder ao ajustamento do
modelo log-logistico multiplo cujos resultados se encontram na Tabela 4.22.
As estimativas dos coeficientes de regressdo sao muito préximas dos valores obtidos para o
modelo log-normal. E de notar, no entanto que a estimativa do pardmetro de escala (6 = 0,878) é

bastante inferior a do modelo anterior.

Tabela 4. 22: Modelo de tempo de vida acelerado log-logistico: estimativa dos parametros e teste de Wald.

exp(@;)[1C95%] | se(@;) ]

Variavel

Idade — “60 a 70 anos” 0,460 1,584 [1,074 ; 2,334] 0,198 0,0202
Idade — <> 70 anos” 0,042 1,043 [0,688 ; 1,581] 0,212 0,8430
Vive sozinho -0,379 0,684 [0,466 ; 1,004] 0,196 0,0525
Terapéutica -0,415 0,660 [0,468 ; 0,931] 0,175 0,0178
Scale 0,867 - - -
Intercept 5,225 - - -
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A semelhanca do modelo de Weibull, é possivel a partir das estimativas anteriormente obtidas
chegar aos pardmetros estimados do modelo log-logistico sob a forma de modelo de possibilidades
proporcionais (Tabela 4.23).

Tabela 4. 23: Modelo de possibilidades proporcionais log-logistico: estimativa dos parametros, odds ratio e respetivo 1C95%.

Veriavel f se(B) | ORNCOS%] |

Idade — <60 a 70 anos” -0,530 0,228 0,589 [0,376 ; 0,921]
Idade — <> 70 anos” -0,049 0,245 0,953 [0,590 ; 1,539]
Vive sozinho 0,437 0,226 1,549 [0,995 ; 2,410]
Terapéutica 0,479 0,202 1,614 [1,086 ; 2,398]
% 1,153 - -
A 0,002 - -

Apesar das davidas relativas a adequabilidade deste modelo, de acordo com 0 mesmo para a
classe etaria “60 a 70 anos” 0 odds ratio foi estimado em OR = 0,589, o que indica um decréscimo
estimado de 41,1% na possibilidade de um doente nesta classe etaria descontinuar indevidamente a toma
da medicagdo, comparativamente a um doente com 60 anos ou menos, em doentes com 0S Mesmos
valores nas variaveis Vive sozinho e Terapéutica. Para o grupo de doentes com mais de 70 anos, o valor
estimado do odds ratio foi de OR = 0,953. Assim, para doentes com iguais valores nas restantes
variaveis, um doente com mais de 70 anos tem uma possibilidade de se tornar ndo persistente
ligeiramente menor (decréscimo de apenas 4,7%), quando comparado a um doente com 60 anos ou
menos.

O odds ratio correspondente a covariavel que indica se o doente vive ou ndo sozinho, foi
estimado em OR = 1,549, pelo que um individuo que vive sozinho tem um acréscimo estimado de cerca
de 54,9% na possibilidade de interromper o tratamento do que um individuo que vive acompanhado,
quando comparados individuos na mesma classe etaria e a fazer a mesma terapéutica.

A estimativa do odds ratio para a covariavel terapéutica é de OR = 1,614. Este valor traduz-se
num aumento estimado de 61,4% na possibilidade de um individuo que esta a fazer uma terapéutica
semanal se tornar ndo persistente, relativamente a um individuo que esté a fazer uma terapéutica mensal,
para individuos com 0os mesmos valores nas restantes variaveis.

4.4.3 Comparacao dos modelos paramétricos

Através da analise univariada com base em cada um dos modelos paramétricos anteriores, foi
possivel perceber que as estimativas da fung&o de sobrevivéncia que mais se aproximaram da estimativa
de Kaplan-Meier, foram obtidas pelos modelos de Weibull com uma covariavel.

No entanto, analisando o valor de AIC dos modelos paramétricos multiplos obtidos
anteriormente, verifica-se que o modelo de regressao log-normal origina o menor valor desta estatistica,
sugerindo que este é o modelo que melhor se ajusta de entre os 3 considerados. Contudo, é de notar que
o menor valor p do teste da raz&o de verosimilhancgas é obtido para o modelo de regressdo de Weibull
maltiplo.
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Tabela 4. 24: Comparagdo dos modelos paramétricos multiplos: AIC e Teste da razao de verosimilhangas.

Teste da razéo de
verosimilhangas

Estatistica G valor p
Modelo de regressdo de Weibull 3653,99 22,18 0,0002
Modelo de regresséo log-normal 3608,18 15,86 0,0032
Modelo de regressio log-logistico 3623,74 15,29 0,0041

4.5 Modelos Flexiveis de Royston e Parmar

Os modelos flexiveis propostos por Royston e Parmar podem ser ajustados no software R
através da funcéo flexsurvspline do package “flexsurv’. A complexidade do modelo depende do niimero
de nds internos (m) incluidos na funcéo spline, definidos na funcéo flexsurvspline pelo argumento k,
cuja localizagdo predefinida é dada pelos quantis da distribui¢do de In(T).

Além do ndamero de nos internos, é ainda possivel escolher a transformagdo da funcdo de
sobrevivéncia através do argumento scale:

=  scale = “hazard” obtém-se um modelo de riscos proporcionais

= scale = “odds” obtém-se um modelo de possibilidades proporcionais

4.5.1 Modelo flexivel de riscos proporcionais

Tal como mencionado anteriormente, o modelo flexivel de riscos proporcionais é obtido
modelando o logaritmo da funcdo de risco cumulativa, In H(¢t, x), que pode ser obtido através da
correspondente transformacéo da fungdo de sobrevivéncia, g[S(t, x)] = In(—In(S(¢, x))).

A andlise desta familia de modelos iniciou-se com o ajustamento de modelos incluindo cada
uma das trés variaveis selecionadas no modelo de Cox, fazendo-se variar 0 nimero de nds internos
(Tabela 4.25).

Note-se que quando ndo sao incluidos nds internos (m = 0), obtém-se 0 modelo mais simples
apenas com dois parametros, os nos limite, e que coincide com o modelo de Weibull. De facto,
comparando os valores dos parametros estimados pelo modelo flexivel sem nds internos com os valores
dos parametros estimados pelo modelo de riscos proporcionais de Weibull (que podem ser obtidos a
partir da Tabela 4.16), é possivel verificar que sdo coincidentes.

Analisando o critério de Akaike para cada modelo, é possivel ver que o valor diminui com o
aumento do nimero de nos internos até m = 3. Em todos os modelos com 4 nés internos o valor de AIC
volta a crescer, 0 que indica que para além de m = 3 se verifica um aumento de complexidade da curva
que é desnecessario, tal como sugerido por Royston e Parmar (2002).

E ainda de notar que as estimativas dos coeficientes de regressdo nio se alteram muito com o
aumento do nimero de nos internos.
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Tabela 4. 25: Analise univariada de modelos de riscos proporcionais com m nos internos: estimativa dos parametros e valor de
AIC.

Idade Y2 - 0,098 0,368 0,582 0,806
Y3 - - -0,268 -0,257 -0,365
Ya - - - -0,057 -0,089
Vs - - - - -0,035
AlIC 3661,98 | 3598,65 | 3582,77 | 3580,73 | 358211
By 0,421 0,349 0,366 0,363 0,362
Yo -4,688 -8,129 -11,074 -14,107 -14,935
Y1 0,809 1,783 2,721 3,773 4,067
) ) Y - 0,098 0,369 0,583 0,798
Vive sozinho
Y3 - - -0,270 -0,258 -0,350
Va - - - -0,058 -0,102
Vs - - - - -0,029
AlIC 3661,62 | 3599,17 | 3583,07 | 3581,05 | 358243
By 0,269 0,264 0,265 0,264 0,263
Yo -4,736 -8,256 -11,160 -14,231 -15,046
Y1 0,802 1,793 2,719 3,783 4,074
o Y2 - 0,099 0,365 0,585 0,804
Terapéutica
Y3 - - -0,263 -0,261 -0,362
Ya - - - -0,053 -0,094
Vs - - - - -0,027
AlIC 3665,78 | 3600,86 | 358532 | 3583,25 | 3584,61

O efeito da inclusdo de nos internos na forma das estimativas das fungdes de sobrevivéncia,
associadas a cada variavel, pode ser analisado através da comparacao dos graficos destas estimativas e
das obtidas pelo estimador de Kaplan-Meier (Figura 4.9).
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Figura 4. 9: Curvas de sobrevivéncia: comparagao entre as estimativas de Kaplan-Meier e as curvas estimadas pelos modelos
flexiveis de riscos proporcionais com m nos para as variaveis ldade (A), Vive sozinho (B) e Terapéutica (C).
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De um modo geral, pela Figura 4.9 é possivel perceber que para os Vvarios grupos das trés
variaveis em andlise, a inclusdo de 1 n6 interno (m = 1) produz uma clara alteracdo na estimativa da
curva de sobrevivéncia, que se torna mais flexivel no inicio do seguimento aproximando-se da
estimativa de Kaplan-Meier. A adi¢do de um 2° n6 produz um efeito na curvatura das estimativas das
funcBes que apesar de menos evidente, melhora o ajustamento face aos modelos com 1 né interno,
levando & sobreposicdo das curvas a respetiva estimativa de Kaplan-Meier. Os modelos com 3 nos
internos, por sua vez, ndo alteram significativamente a forma da funcéo de sobrevivéncia estimada face
aos modelos com m = 2, sugerindo que a presenca do 3° no interno possa ser dispensavel, visto
acrescentar complexidade desnecessaria aos modelos.

Pela Figura 4.9 A é possivel perceber que para todos os grupos da variavel idade, a inclusao de
nos internos no modelo flexivel diminui a sobrestimagdo das fun¢des de sobrevivéncia no inicio do
seguimento, face ao modelo de Weibull (m = 0). Para o grupo de individuos com 60 anos ou menos, a
estimativa da funcao de sobrevivéncia obtida com 0 modelo com m = 2 coincide com a estimativa de
Kaplan-Meier ao longo de todo o seguimento. A incluséo de 2 nds internos também melhora a estimativa
da funcdo associada aos restantes grupos da varidvel idade, verificando-se apenas uma pequena
sobrestimacédo da sobrevivéncia entre 0s 6 e 0s 10 meses no grupo etario “60 a 70 anos” e uma pequena
subestimacdo entre os 4 € os 8 meses no grupo etario “> 70 anos”.

Para o grupo de doentes que vive acompanhado, a estimativa da func¢éo de sobrevivéncia com
base no modelo flexivel com 2 nds internos esta sobreposta a estimativa de Kaplan-Meier, ao longo de
todo o seguimento. Este facto sugere que o modelo revela um bom ajustamento para este grupo de
individuos. No entanto, para o grupo de doentes que vive sozinho a inclusdo de noés internos nédo
melhorou a estimativa da fungdo de sobrevivéncia face ao modelo de Weibull, verificando-se uma
subestimag&o da sobrevivéncia até aos 6 meses e uma sobrestimacao apos essa altura (Figura 4.9 B).

No caso da varidvel Terapéutica, as estimativas da fungdo de sobrevivéncia associadas a cada
grupo de doentes, obtidas pelo modelo flexivel com 2 nos internos, estdo totalmente sobrepostas as
respetivas estimativas de Kaplan-Meier, verificando-se por isso uma grande melhoria face ao modelo
de Weibull (Figura 4.9 C).

Em seguida procedeu-se ao ajustamento dos modelos flexiveis maltiplos de riscos proporcionais
com m nos internos (m = 0, 1, 2, 3), cujos resultados se encontram na tabela abaixo:

Tabela 4. 26: Modelos de riscos proporcionais com m nos internos: estimativa dos parametros e valor de AIC.

Modelo Flexivel de Riscos Proporcionais ‘

Variavel ‘
Idade — “60 a 70 anos” -0,382 -0,360 -0,364 -0,363
Idade — “> 70 anos” -0,013 -0,022 -0,015 -0,016
Vive sozinho 0,440 0,373 0,390 0,387
Terapéutica 0,262 0,261 0,260 0,259
Yo -4,784 -8,205 -11,189 -14,184
Y1 0,820 1,788 2,738 3,778
V2 - 0,097 0,374 0,580
Y3 - - -0,276 -0,250
Va - - - -0,067
AlIC 3653,99 3593,00 3576,56 3574,67
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De acordo com os resultados da Tabela 4.26, é possivel perceber que a introdugdo de nés no
modelo flexivel leva a uma diminuicéo do valor de AIC associado ao modelo, sugerindo uma melhoria
no ajustamento do modelo com a incluséo dos nos.

O valor de AIC dos modelos com 2 e com 3 nos internos é muito proximo, pelo que ambos
revelam um bom ajustamento. Este resultado e a analise grafica univariada anterior sugerem que a
inclusdo do 3° no interno podera ndo ser necesséria, pelo que na presente dissertacdo se optou por focar
a analise no modelo mais parcimonioso.

Tabela 4. 27: Modelo flexivel de riscos proporcionais com 2 nés internos: estimativa dos coeficientes, parametros, hazard ratio
e respetivo 1C95% e teste de Wald.

Variavel Bj se(B;) | HR[IC95%]
Idade — “60 a 70 anos” -0,364 0,147 0,695 [0,521 ; 0,928]
Idade — “> 70 anos” -0,015 0,155 0,985 [0,727 ; 1,335]
Vive sozinho 0,390 0,145 1,478 [1,113 ; 1,962]
Terapéutica 0,260 0,133 1,297 [1,000 ; 1,683]
Yo 11,189 1,041 i

” 2,738 0,298 i

Ve 0,374 0,075 i

Vs 0,276 0,074 i

Assim, para o modelo flexivel com 2 n6s internos, a estimativa do logaritmo da fungéo de risco
cumulativa é dada por:

InH(t,x) = —-11,189+ 2,738 X Int + 0,374 X v;(Int) — 0,276 X v,(Int) — 0,364
X "60 a 70 anos" — 0,015 x ">70 anos" + 0,390 X "Vive sozinho" + 0,259

X "Terapéutica" (3.63)
com,
v (Int) = (nt —0,364)3 — 4, (Int — (—11,189))” — (1 - A,)(In¢t — 2,738)}
e
v,(Int) = (Int — (-0,276)). — 2,(Int — (—11,189))’ — (1 — 2,)(Int — 2,738)}
onde,

4 2,738 —-0364 0170 . 2,738 — (—0,276)
172,738 —(-11,189) ~ © 272738 —(—11,189)

= 0,216

4.5.2 Modelo flexivel de possibilidades proporcionais
O modelo flexivel de possibilidades proporcionais é obtido modelando o logaritmo da funcéo

de possibilidade cumulativa, In O(t, x), que pode ser obtido através da correspondente transformagéo
da fungéo de sobrevivéncia, g[S(t,x)] = In(S(t,x)"t — 1).
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De forma semelhante aos modelos flexiveis de riscos proporcionais, a anélise desta familia de
modelos iniciou-se com o ajustamento de modelos com uma covariavel, fazendo-se variar o nimero de
nos internos (Tabela 4.27).

Repare-se que o0 modelo flexivel mais simples, quando néo séo incluidos nos internos (m = 0),
coincide com o modelo log-logistico. Comparando os valores dos pardmetros estimados pelo modelo de
possibilidades proporcionais log-logistico (que podem ser obtidos a partir da Tabela 4.21), com o0s
valores dos pardmetros estimados pelo modelo flexivel sem nds internos (Tabela 4.27), este facto torna-
se evidente.

Tabela 4. 28: Andlise univariada de modelos de possibilidades proporcionais com m nés internos: estimativa dos parametros e
valor de AIC.

Modelos Flexiveis de Possibilidades Proporcionais com uma covariavel

Idade Y2 - 0,089 0,430 0,536 0,800
Y3 - - -0,360 -0,164 -0,390
Va - - - -0,167 0,003
Vs - - - - -0,167
AlC 3628,66 | 3599,01 3583,67 3583,32 | 3584,96
3 0,386 0,345 0,370 0,366 0,365
Yo -5,788 -8,622 -11,781 -14,232 -15,192
Y1 1,132 1,944 2,959 3,814 4,157
Vive sozinho Y - 0,088 0,431 0,536 0,799
Y3 - - -0,362 -0,163 -0,387
Va - - - -0,170 -0,003
Ys - - - - -0,165
AlC 3629,87 3600,53 3584,88 3584,54 | 3586,18
By 0,467 0,469 0,459 0,458 0,456
Yo -6,036 -8,930 -12,038 -14,516 -15,474
Y1 1,139 1,965 2,967 3,833 4,175
o Y - 0,089 0,427 0,541 0,809
Terapéutica
Y3 - - -0,356 -0,173 -0,406
Va - - - -0,160 0,012
Vs - - - - -0,166
AlC 3627,56 | 3597,41 3582,34 | 3581,99 | 3583,60
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Pelo critério de Akaike associado a cada modelo, pode verificar-se que o valor diminui com o
aumento do nimero de noés internos até m = 3, no entanto, nos modelos com 4 nds internos o valor de
AIC volta a aumentar. Este resultado, de forma analoga aos modelos flexiveis de riscos proporcionais,
indica que devem ser utilizados modelos com m < 4. Uma vez mais, com o aumento do nimero de nos
internos nao se verificam grandes alteracdes nas estimativas dos coeficientes de regressao.

Em seguida procedeu-se a comparacdo dos graficos das estimativas obtidas pelos modelos
flexiveis de possibilidades proporcionais com uma covariavel e dos gréaficos das estimativas de Kaplan-
Meier (Figura 4.10). Apesar do efeito sobre as estimativas das curvas de sobrevivéncia ser menos
evidente nesta familia de modelos flexiveis do que na anterior, como se pode ver pelos varios graficos
da Figura 4.10, em geral, a inclusdo de nds internos melhora as estimativas associadas aos varios grupos,
aproximando-as das respetivas curvas de Kaplan-Meier.

Como se pode ver na Figura 4.10 A, para o grupo de individuos com 60 anos ou menos as
estimativas da funcdo de sobrevivéncia obtidas com os modelos com m = 2 e com m = 3 coincidem
com a estimativa de Kaplan-Meier ao longo de todo o seguimento. A inclusdo de 2 ou 3 nos internos
também melhora a estimativa da funcdo associada ao grupo etario “> 70anos”, verificando-se apenas
uma pequena sobrestimacdo da sobrevivéncia apds 10 meses de seguimento (t = 300). No entanto, no
grupo etario “60 a 70 anos” apesar da inclusdo dos nés internos melhorar a estimagdo da curva de
sobrevivéncia face ao modelo log-logistico (m = 0), apenas existe sobreposi¢do das curvas até aos 6
meses de seguimento (t = 180).

A funcéo de sobrevivéncia do grupo de doentes que vive acompanhado, estimada com base no
modelo flexivel com 2 nos internos, esta sobreposta a estimativa de Kaplan-Meier ao longo de todo o
seguimento, indicando um bom ajustamento do modelo para este grupo de doentes. Contudo, para o
grupo de doentes que vive sozinho, a inclusdo de nos internos ndo melhorou a estimativa da funcéo de
sobrevivéncia face ao modelo log-logistico (Figura 4.10 B).

No caso da variavel Terapéutica, de forma semelhante ao observado na familia de modelos
flexiveis anterior, as fun¢des de sobrevivéncia associadas a cada grupo de individuos, estimadas pelo
modelo flexivel com 2 nés internos, estdo sobrepostas as respetivas estimativas de Kaplan-Meier durante
todo o periodo de seguimento. Este resulta indica uma grande melhoria face ao modelo log-logistico
(Figura 4.10 C).
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Posteriormente procedeu-se ao ajustamento de modelos flexiveis multiplos de possibilidades
proporcionais com m nos internos no spline cubico. Uma vez mais, de acordo com o0s resultados
anteriormente obtidos e com a sugestdo de Royston e Parmar (2002), nesta fase da andlise ndo foram
ajustados modelos com mais de 3 nés internos.

Tabela 4. 29: Modelos de possibilidades proporcionais com m nos internos: estimativa dos parametros e valor de AIC.

Modelo Flexivel de Possibilidades Proporcionais

Estimativa

Idade — “60 a 70 anos” -0,530 -0,507 -0,506 -0,505
Idade — “> 70 anos” -0,049 -0,038 -0,034 -0,036
Vive sozinho 0,437 0,396 0,421 0,417
Terapéutica 0,479 0,480 0,470 0,468
Yo -6,024 -8,884 -12,065 -14,481
Y1 1,153 1,971 2,995 3,840
Y - 0,089 0,436 0,533
Y3 - - -0,368 -0,154
Va - - - -0,179
AlC 3623,74 3594,60 3578,99 3578,73

Segundo os resultados da Tabela 4.29 e tal como era de esperar, a introducéo de nos internos
origina uma diminuicdo do valor de AIC associado ao modelo, o que indica uma melhoria do
ajustamento do mesmo. Note-se que o valor de AIC dos modelos com 2 e com 3 nés internos é idéntico,
pelo que estes modelos estdo igualmente bem ajustados. Uma vez mais, nestas condi¢Bes optou-se por
prosseguir com a analise do modelo mais simples.

Para o modelo flexivel com 2 n6s internos, a estimativa do logaritmo da funcéo de possibilidade
cumulativa de um individuo com vetor de covariaveis x =
(Idade — <60 a 70 anos", Idade — “> 70 anos”, Vive sozinho, Terapéutica) é dado por:

In0(t,x) = —12,065 + 2,995 X Int + 0,436 x v, (Int) — 0,368 X v,(Int) — 0,506
X "60 a 70 anos" — 0,034 X ">70 anos" + 0,421 X "Vive sozinho" + 0,470

X "Terapéutica" (3.64)
com,
v (Int) = (nt —0,436)3 — 2, (Int — (—12,065))” — (1 = A,)(Int — 2,995)3
e
v,(Int) = (Int — (~0,37))° — A;(Int — (~12,065)). — (1 — A;)(Int — 2,995)3
onde,

2,995 - 0,436

4 2,995 —(—0,368)
172,995 — (—12,065)

"~ 2,995 — (—12,065)

=0,170 e Ay = 0,223
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Capitulo 5

Discussao e Conclusoes

Um dos objetivos do presente trabalho de dissertacdo era identificar quais as carateristicas
sociodemograficas e de salde associadas ao tempo até a ndo persisténcia de doentes no tratamento de
uma dada doenga cronica, e perceber de que forma influenciam o risco de ndo persisténcia destes
doentes.

Pretendeu-se comparar diferentes familias de modelos, por forma a identificar qual € a que mais
se adequa ao tipo de dados em analise, permitindo fazer inferéncias o mais proximo da realidade
possivel.

Assim sendo, numa fase inicial da andlise estatistica recorreu-se ao modelo de regressdo
logistica, um método frequentemente utilizado em estudos longitudinais devido a sua féacil
implementacdo. Através deste meétodo foram selecionados trés fatores que influenciam
significativamente a ndo persisténcia de doentes no tratamento de uma doenca crdnica, obtendo-se um
modelo multiplo que inclui as varidveis Idade, Vive sozinho e Terapéutica.

Numa segunda fase da analise recorreu-se ao modelo semiparamétrico de Cox, atualmente um
dos mais conhecidos e utilizados em analise de sobrevivéncia. Com base neste modelo verificou-se que
as Unicas variaveis com influéncia significativa sobre o tempo até a ndo persisténcia sao: a ldade, Vive
sozinho e a Terapéutica. Este resultado vai ao encontro do obtido na regressao logistica, bem como de
alguns estudos que identificam a Idade e a frequéncia da Terapéutica como fatores associados ao tempo
até a ndo persisténcia (Bender BG, Pedan A, Varasteh LT, 2006; Casula M, Catapano AL, Piccinelli R,
etal., 2014).

Apesar de se ter chegado a resultados concordantes, no que diz respeito a identificacdo dos
fatores, é importante ter em conta que a regressdo logistica € um método que considera apenas se no
final do seguimento os doentes sdo ou ndo persistentes e ignora o tempo até a ndo persisténcia, existindo
por isso perda de informagdo. A andlise de sobrevivéncia, por sua vez, € um método mais adequado para
analisar este tipo de dados, uma vez que a variavel resposta aqui considerada é o tempo até a ocorréncia
do acontecimento de interesse. Além disso, é de salientar que este método permite incluir dados
censurados na andlise.

Numa etapa seguinte do estudo, foram ajustados aos dados modelos de analise de sobrevivéncia
mais complexos que o modelo de Cox. Assim, a analise prosseguiu com o ajustamento de trés modelos
paramétricos bem conhecidos: modelo de Weibull, log-normal e log-logistico. Estes modelos podem ser
escritos sob diferentes formas, podendo as estimativas dos parametros ser comparadas entre si qguando
sdo representados na forma de modelos de tempo de vida acelerado.

Na andlise univariada dos modelos paramétricos verificou-se que o0 modelo de Weibull origina
as estimativas das funcOes de sobrevivéncia, associadas a cada variavel, mais proximas das estimativas
de Kaplan-Meier, sendo por isso a nivel univariado a familia de modelos que melhor parece descrever
0 tempo até a ndo persisténcia. Por sua vez, o modelo log-normal e o log-logistico s&éo modelos que
produzem resultados analogos, o que é evidente tanto a nivel univariado (os graficos das estimativas das
curvas de sobrevivéncia sdo praticamente coincidentes), como a nivel multivariado (os coeficientes
estimados sdo muito proximos). No entanto, de todos os modelos de sobrevivéncia ajustados até esta
etapa do estudo, o modelo log-normal tem associado o menor valor de AIC, sendo deste ponto de vista
0 modelo que melhor se ajusta aos dados analisados, de entre os modelos considerados.

A facil implementacéo e interpretacdo do modelo de Cox motivam fortemente a sua ampla
utilizagdo. No entanto, é importante investir na especifica¢do da funcéo de risco subjacente, porque um
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modelo paramétrico que seja adequado levard a obtengdo de estimativas mais precisas do risco e da
probabilidade de sobrevivéncia.

Nos Ultimos anos foi proposta e desenvolvida uma familia de modelos paramétricos (Royston e
Parmar, 2002; Royston e Lambert, 2011) que visa ndo sé aumentar a flexibilidade face aos modelos
paramétricos ja conhecidos, como também manter a facil interpretacdo do modelo de Cox.

De um modo geral, em ambas as familias de modelos flexiveis (riscos proporcionais e
possibilidades proporcionais), a nivel univariado a inclusdo de no6s internos melhora o processo de
estimacdo das fungBes de sobrevivéncia face ao modelo de Weibull e ao modelo log-logistico. O
aumento do nimero de nos internos presentes no modelo (até um méximo de 3 n6s) contribui também
para esta melhoria fazendo diminuir o valor de AIC associado a cada modelo.

No entanto, sdo os modelos flexiveis de riscos proporcionais com 2 e 3 nds internos que
originam as estimativas da funcdo de sobrevivéncia mais préximas das estimativas de Kaplan-Meier.
Na analise de regressdo multipla, estes sdo também os modelos que apresentam o menor valor de AIC,
sendo por isso 0s modelos mais adequados e que melhor descrevem a funcdo de risco e a fungdo de
sobrevivéncia. Uma vez que as estimativas dos coeficientes dos dois modelos sdo muito proximas e
ambos os modelos estdo igualmente bem ajustados aos dados, é preferivel optar pelo modelo mais
parcimonioso, que é o modelo com 2 nds internos.

Assim, de acordo com este modelo, para individuos com o0 mesmo valor nas restantes variaveis,
um doente com idade entre os 60 e 70 anos tem um risco estimado de se tornar ndo persistente inferior
ao de um doente com 60 anos ou menos, enquanto um doente com mais de 70 anos tem um risco
estimado idéntico. Por sua vez, um doente que vive sozinho tem um risco estimado de interromper o
tratamento superior ao de um doente que vive acompanhado, para doentes na mesma faixa etéria e a
fazer a mesma terapéutica. E por fim, um doente que esta a fazer uma terapéutica semanal tem um risco
estimado de se tornar ndo persistente superior ao de um doente que esta a fazer uma terapéutica mensal,
para doentes com 0s mesmos valores nas variaveis Idade e Vive sozinho.

Em suma, o modelo de Cox é muito utilizado uma vez que ndo é necessario especificar uma
fungdo de risco subjacente, tornando-o de facil implementagéo e interpretacdo. Na presenca de fortes
indicios de que uma dada distribuicdo do tempo de vida é adequada, é preferivel utilizar modelos
paramétricos, visto serem mais eficientes. Por outro lado, os modelos de Royston e Parmar, além de
serem modelos paramétricos, tém maior flexibilidade esperando-se por isso que representem de forma
mais fidedigna a funcéo de risco associada a cada grupo de individuos.

No presente estudo, a inclusdo de nés internos no modelo flexivel de riscos proporcionais
melhorou bastante a estimativa da funcdo de sobrevivéncia, especialmente face ao modelo de Weibull.
O modelo flexivel de riscos proporcionais com 2 nés revelou-se o modelo mais adequado e
parcimonioso. De um modo geral, a utilizacdo de modelos flexiveis na analise do efeito de covaridveis
no tempo até a ndo persisténcia no tratamento de uma dada doencga cronica, origina estimativas do risco
relativo mais precisas do que utilizando outras familias de modelos, contribuindo assim para um melhor
conhecimento do fenémeno em estudo.

No futuro, seria interessante replicar o presente estudo para uma amostra de dimensao superior,
uma vez que no modelo multiplo alguns grupos continham poucos individuos. Igualmente importante
seria que o tempo de seguimento fosse mais longo. Além disso, no presente estudo ndo foi explorada a
ndo proporcionalidade nos modelos flexiveis, pelo que um proximo passo seria incluir variaveis que
levem a existéncia de riscos ou possibilidades ndo proporcionais. Por fim, seria de interesse explorar
diferentes doencas cronicas, por forma a verificar a adequabilidade dos modelos paramétricos flexiveis.
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Anexo A
Regresséo Logistica

Tabela A. 1: Analise Bivariada: Tabelas de contingéncia

Persistente

N&o persistente

< 60 anos 25 102
Idade Entre 60 e 70 anos 40 93

> 70 anos 14 86

Persistente  N&o persistente

Sem ensino 11 29
Nivel de Basico 49 179
escolaridade

Secundario ou Superior 19 73

Persistente

N&o persistente

Situacso de Desempregado 22 61
emprego Empregado/Reformado 57 220
Persistente  N&o persistente
. . Né&o 71 209
Vive sozinho .
Sim 8 72
Persistente  N&o persistente
Exercicio fisico  Nio 42 140
Sim 37 141

Persistente

N&o persistente

Ida ao médico

1 vez ou menos por semestre

29

109

Mais de uma vez por semestre

50

172

Persistente

N&o persistente

. Néo 36 116
Doenga cronica —
Sim 43 165
Persistente  N&o persistente
Néo 21 59
Exame 5
Sim 58 222
Persistente  N&o persistente
Especialidade ~ Médico da especialidade 16 64
do medico Outra 63 217
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Figura A. 1: Andlise Bivariada: Distribui¢éo dos individuos, por estado de persisténcia no final do estudo segundo a classe

de cada variavel independente em analise.
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Figura A. 1: Analise Bivariada: Distribuicdo dos individuos, por estado de persisténcia no final do estudo segundo a classe

de cada variavel independente em analise (continuacéo da pagina anterior).
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Anexo B
Analise de sobrevivéncia
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Figura B. 1: Gréficos das estimativas $(t) para cada variavel independente em anélise.
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Figura B. 1: Gréficos das estimativas $(t) para cada variavel independente em anélise (continuacio da pagina anterior).

1.0

08

0.6

02

0.0

1.0

038

06

02

0.0

1.0

038

06

04

02

0.0

Doenga cronica

— Néo
— Sim

60 120 180 240 300 360 420 480 540 600

Tempo

Especialidade do médico

— Meédico da especialidade
— Outra

60 120 180 240 300 360 420 480 540 600

Tempo

Outros medicamentos

— Néo
— Sim

T T T T T T T T T 1
60 120 180 240 300 360 420 480 540 600

Tempo

Sobrevivéncia

04

Sobrevivéncia

04

Sobrevivéncia

1.0

038

06

0.2

0.0

1.0

0.8

06

02

0.0

1.0

0.8

06

04

02

0.0

Exame

— Néo
— Sim

0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600
Tempo
Outra doenga cronica
— Néo
i — Sim
T T T T T T T T T 1
0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600
Tempo
Terapéutica
— Mensal
i —— Semestral
T T T T T T T T T 1
0 60 120 180 240 300 360 420 480 540 600

Tempo

67



